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Resumen 
Las novedosas técnicas como la espectroscopia en el infrarrojo medio (MIR) pueden ser 
utilizadas para identificar las clases y propiedades de suelos con gran precisión. En el 
siguiente estudio se analizaron 312 muestras de suelos de diferentes órdenes, 
representativos de zonas agrícolas o ganaderas del país, entre los que se prevén 
inceptisoles y vertisoles del valle del Sinú (Córdoba), andisoles de la cordillera oriental 
(Cundinamarca) y oxisoles de la altillanura Colombiana Meta, los resultados obtenidos en 
el análisis de las curvas, permiten observar que el mayor número de atributos están 
reflejados en la región espectral comprendida entre 400 y 850 cm-1, en los análisis de los 
suelos los Inceptisoles y Vertisoles obtuvieron los mejores resultados en la calibración de 
los modelos para la mayoría de las propiedades, seguido de los Andisoles y finalmente 
los Oxisoles que no presento buenos resultados. En el análisis estadístico la mayoría de 
las propiedades no presentaron una distribución normal y los coeficientes de variación 
fueron muy altos. Para los análisis geoestadísticos, la representación de los 
semivariogramas de los Andisoles y Oxisoles presentaron una variación en el alcance de 
10.8 a 325.6 y 44,3 a 572 m respectivamente, lo que indica una dependencia espacial 
definida que va de moderada a fuerte, los R2 de la mayoría de las propiedades de los 
suelos medidos y estimados estuvieron por encima de 0.7 lo que indica una buena 
predicción por Kriging y de esta forma, poder realizar un manejo del terreno de acuerdo a 
las especificaciones, lo que va a disminuir el alto consumo insumos, dinero y tiempo, 
poco sostenibles y práctico para el concepto de agricultura de precisión.  
 
Palabras claves: Espectroscopia, Infrarrojo medio, Propiedades del suelo, análisis del 
suelo. 
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Abstract 
The novel techniques such as mid-infrared spectroscopy (MIR) can be used to identify 
classes and properties of soils with high accuracy. In the following study analyzed 312 
soil samples from different orders, representing agricultural or farming areas of the 
country, which provide Inceptisols and vertisols Sinu Valley (Córdoba), the eastern 
cordillera andosols (Cundinamarca) and oxisols the Colombian upland Meta, the results 
obtained in the analysis of the curves allowed to observe that the largest number of 
attributes are reflected in the spectral region between 400 and 850 cm-1, in the analysis 
of soil and Vertisoles Inceptisoles obuvieron the best results in the calibration of the 
models for most properties, followed finally Andisols and Oxisols not present good 
results. In most statistical analysis of the properties not normally distributed and the 
coefficients of variation were very high. For geostatistical analysis, the representation of 
the semivariograms of Andisols and Oxisols showed a variation in the range of 10.8 to 
325.6 and 44.3 to 572 m respectively, indicating a defined spatial dependence that is 
moderate to strong, the R2 most of the soil properties were measured and estimated 
above 0.7 indicating a good prediction Kriging and thus to perform management of the 
field according to the specifications, which will reduce the high consumption supplies, 
money and time, not sustainable and practical for the concept of precision agriculture. 
 
Keywords: Spectroscopy, Mid-Infrared, Soil analysis, soil properties 
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 Introducción 
Generalmente el rendimiento de un cultivo se ve comprometido por diversos factores, 
donde una buena fertilidad del suelo es esencial para el crecimiento de las plantas. 
Cuando las propiedades no están en cantidades adecuadas, hay la necesidad de 
adicionar fertilizantes químicos o enmiendas que suplan esas necesidades. Cuando se 
realiza un análisis de suelo se  hace con la intensión de conocer el estado de la fertilidad 
del suelo y las condiciones que pueden ser mejoradas. 
 
A nivel regional se han realizado estudios de caracterización de diferentes tipos de suelos 
agropecuarios, sin embargo estos dependiendo de la escala pueden reflejar la fertilidad real 
del suelos. En un terreno específico, es necesario realizar estudios más detallados, debido a 
la gran variabilidad de las propiedades de los suelos que están presentes, estas se pueden 
dar inclusive en lotes de una misma finca, así existan, condiciones similares de topografía y 
capacidad de uso. Esto generalmente es relacionado con el manejo que se le da a cada lote 
en las diferentes prácticas agrícolas. Cuando es realizado  un análisis de suelo en cualquier  
área  de estudio, se diagnostica y evalúa la capacidad del suelo y con base a esto obtener 
una adecuada interpretación, lo que se puede considerar un paso esencial para la 
formulación de recomendaciones de manejo. 
 
En la evaluación de la capacidad del suelo de forma convencional para la producción 
agrícola, se requiere medir las propiedades químicas, mediante técnicas de análisis que son 
complejas, caras, lentas y requieren de una alta inversión (Viscarra-Rossel & McBratney, 
1998; Plant, 2001). Además de la contaminación ambiental (Viscarra Rossel et al., 2006) por 
los excesos de fertilizantes, residuos de los productos y reactivos de los laboratorios. 
Cuando se incursiona en la agricultura de precisión, es necesario determinar la 
variabilidad espacial de los suelos y para esto se requiere una alta densidad de muestreo 
(Shepherd y Walsh, 2007), si se utilizan los métodos tradicionales para la realización de 
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estos análisis, el tiempo que se gastan las muestras en el laboratorio no permitirían 
arrojar una respuesta real de las propiedades en el tiempo y espacio, teniendo en cuenta 
que el suelo es un medio cambiante y fácil de afectar por diferentes factores. Por esta 
razón se requiere de una técnica de análisis de suelo rápida y económica, donde los 
agricultores e investigadores puedan utilizar exitosamente, el monitoreo del suelo como 
una herramienta de apoyo para la agricultura de precisión, evaluación y manejo de la 
calidad del suelo. Por lo tanto se hace necesario la evaluación de un método alterno 
como la  espectroscopia de reflectancia difusa, una técnica rápida, no destructiva ni 
contaminante, de gran exactitud siempre que se sigan los procedimientos adecuados 
para la elaboración de los modelos de calibración. 
 
Desde hace aproximadamente 20 años, en el estudio de los suelos se ha destacado una 
técnica denominada espectroscopia de reflectancia difusa (DRS). Esta técnica es rápida, 
no destructiva ni contaminante y de gran precisión, empleada como alternativa a los 
métodos químicos utilizados tradicionalmente. Desde los años de 1920 y 1930 donde 
Angstrom (1925); O'Neal (1927); Carter (1931) y Hester (1939) presentaron los primeros 
estudios sobre el tamaño de partícula de humedad, y composición química de la 
reflectancia espectral del suelo, a pesar que en este tiempo las aplicaciones se 
encontraban algo limitadas, debido a que los resultados arrojan una gran cantidad de 
información a partir de las muestras,  se generaba información útil para la predicción de 
los suelos. Luego el uso de computadores y algoritmos para el procesamiento de la 
información multivariada dio un  gran avance en las aplicaciones de la espectroscopia, al 
desarrollarse nuevas líneas de espectrómetros como también el desarrollo de 
innovadores métodos de calibración. 
 
En la  actualidad la espectroscopia de infrarrojo (IR) se puede resumir en un espectro 
(por ejemplo, la número de ondade absorbancia), que luego se relacionan por medio de 
modelos matemáticos, a partir del comportamiento de las propiedades de interés de las 
muestras analizadas, con los datos obtenidos, se establece un modelo matemático, el 
cual se utiliza para la predicción de las propiedades en muestras que no fueron utilizadas 
para la calibración del modelo (Cobo et al., 2010). Esta técnica es no destructiva, rápida y 
un único espectro permite establecer simultáneamente múltiples propiedades físicas y 
químicas del cultivo y de los suelos (McBratney et al., 2006; Cozzolino & Morón, 2006), 
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siendo más económica que los análisis convencionales de laboratorio, especialmente 
cuando un gran número de muestras se deben analizar (Viscarra-Rossel et al., 2006). 
 
Otra de las ventajas que arroja el método IR es la posibilidad de combinar los 
resultados obtenidos con otras ciencias, como la pedometría, la cual a través de 
modelos matemáticos y estadísticos pueden producir predicciones de las 
características de los suelos. Estos resultados de los modelos matemáticos se 
pueden combinar con técnicas como el mapeo digital, el cual permite la creación de 
modelos espaciales que ayudan a la comprensión de la distribución espacial de los 
diferentes tipos de suelos, lo que a su vez puede ser aplicado a técnicas de 
agricultura de precisión, que redundan en el aumento sostenible de la producción 
agrícola.    
 
Las primeras investigaciones a partir de la información espectral de los suelos y sus 
propiedades fueron realizadas por Condit (1970) y después Stoner & Baumgardner 
(1981). A partir de estas se empezaron a desarrollar herramientas para el estudio de 
los suelos. Otras  investigaciones conocida de esta década fueron expuestas por 
Krishnan et al. (1981) y Sudduth & Hummel (1991). Al continuar con sus 
investigaciones Hummel & Sudduth (1993) se enfocó en la utilización del infrarrojo 
cercano (NIR) reflectancia para medir las propiedades del suelo, principalmente 
materia orgánica y se continuo con el desarrollo de esta tecnología en el 
espectrofotómetro de NIR al realizarse medicines de capacidad de intercambio 
catiónico (CIC) y contenido de humedad.  
 
En Colombia también se han realizado investigaciones en espectrometría para 
diferentes áreas de la agricultura, como la determinación del estado nutricional de 
caña y banano (Botero et al., 2009). En tanto para el estudio de los suelos Bastidas & 
Carbonell (2008) clasificaron a través de NIR los diferentes grupos taxonómicos de 
suelos presentes en el valle del rio Cauca. La combinación de la espectroscopia 
infrarroja y la resonancia magnética nuclear también ha tenido su participación en la 
caracterización estructural de la materia orgánica. Mosquera et al. (2010) 
demostraron que no solo el contenido de carbón orgánico afecta la composición de la 
MOS, sino que también lo hacen los factores ambientales de la zona, tales como el 
régimen de humedad y la textura de los suelos. 
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Objetivos 
Objetivo general  
Evaluar el potencial de la espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo medio (MIR) para 
el análisis de las propiedades químicas de suelos agrícolas utilizando PLSR como 
método de calibración de las muestras,  con el fin de obtener información detallada de los 
suelos agrícolas de Colombia.  
Objetivos específicos 
 Caracterizar la respuesta espectral de cuatro clases de suelos, bajo producción 
agrícola. 
 Ajustar modelos de calibración a partir de la respuesta espectral, mediante Regresión 
Parcial por Mínimos Cuadrados. 
 Validar y verificar la representatividad de los modelos obtenidos, para la 
cuantificación de carbono orgánico, fósforo, potasio, calcio, magnesio, aluminio y 
sodio. 
 
 
  
 
1. Marco teórico 
1.1 El Suelo 
Según Buol (1988) el suelo es una entidad que evoluciona, conservada en un flujo de 
materiales geológicos, biológicos, hidrológicos y meteorológicos. Los cuerpos de suelos 
individuales y sus correspondientes horizontes individuales juegan papeles diferentes 
debido a la distribución desigual de materiales. 
 
La naturaleza de los suelos depende de la interacción de varios factores formadores, 
quienes actúan como agentes o combinaciones sobre un material parental 
transformándolo en suelo. los que interactúan principalmente son los materiales 
parentales, relieve, clima, organismos, tiempo a través de la interacción de sub factores 
como el clima, por los viento, temperatura y lluvia, se determinan procesos que 
finalmente pueden definir propiedades para cada tipo de suelo a través de procesos 
conocidos como trasformaciones, translocaciones, pérdidas y adiciones (Chinchilla et al., 
2011). Este proceso genera resultados en la formación de horizontes dentro de un perfil 
donde se definen características físicas y químicas, diferenciando claramente el suelo del 
material originario, según Jenny (1941) este es expresado mediante el siguiente modelo: 
 
                                         (1.1) 
 
Donde el suelo (s) es una función de cinco factores 
Clima (cl) 
Organismos (o) 
Topografía (r) 
Material parental (p) 
y Tiempo (t) 
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Esta ecuación indica que la magnitud de cualquiera de las propiedades de suelo tales 
como pH, contenido de arcilla, porosidad, densidad, carbonatos y otros, está en función 
de los factores formadores del suelo. Este modelo explica la formación de los suelos a 
partir de la interacción entre factores y procesos. 
 
Las propiedades de los suelo son inherentemente variables, principalmente debido a los 
factores pedogenéticos como material parental, la vegetación y el clima, aunque la  
heterogeneidad también puede ser inducida por el manejo agrícola (Dercon et al., 2003; 
Samake et al., 2005; Yemefack et al., 2005; Wei et al., 2008). Otra fuentes variación de 
los suelo en todo el mundo es el factor biológico y es producido  por la compleja 
naturaleza físico química y la descomposición de la materia orgánica en distintos puntos, 
que proporciona una heterogeneidad trófica y de hábitat en el espacio (Zerbino & Altier, 
2006).La variabilidad espacial del suelo puede ocurrir a través de múltiples escalas 
espaciales, que van desde nivel micro (milímetros), a nivel de parcela (metros), hasta el 
paisaje (kilómetros) (Garten et al., 2007). 
 
Es conocido desde hace muchos años que los suelos agrícolas y los rendimientos de los 
cultivos varían dentro del terreno, dado que el rendimiento del cultivo es el integrador de 
una amplia y compleja combinación de factores químicos, físicos y variables biológicas, 
cualquier tipo de suelo puede ser modificada en su capacidad potencial y sus 
características, a través de la alteración del equilibrio dinámico en el que se formó. A 
menudo, una alteración  pero progresiva disminución de la capacidad productiva del 
suelo acompaña a cambios rápidos e intensos (Odlare et al., 2005) por lo tanto la 
variabilidad espacial del suelo es una función de los factores, también de la propiedad 
específica del suelo (o proceso) en la evaluación y el dominio espacial (ubicación), entre 
otros (Lin et al., 2005). Hacer el reconocimiento de  los patrones espaciales en los suelos 
es de gran importancia ya que este conocimiento se puede utilizar para mejorar la 
gestión de los recursos naturales (Liu et al., 2004; Borůvka et al., 2007; Wang et al., 
2009), para la predicción de las propiedades del suelo en lugares no muestreados (Wei 
et al., 2008; Liu et al., 2009) lo que permite tener un mejor aprovechamiento de las 
características de los suelos destinados al uso agrícola. 
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1.2 Métodos tradicionales de análisis de suelos 
 
El mal uso de las técnicas de análisis de suelo convencionales, donde no se tienen en 
cuenta las complejas interacciones de los múltiples componentes presentes en el suelo 
(Viscarra Rossel, 2006), ha despertado el interés por definir los indicadores de calidad 
adecuados para evaluar la gestión sostenible del suelo, sin embargo, la mayoría de los 
métodos actuales utilizados para determinar las propiedades son costosos, y requieren 
equipos especializados, que no están muy difundidos para el análisis de rutina del suelo 
en laboratorios, ya sea comerciales o de investigación (Cozzolino & Morón, 2006) 
 
A medida que aumentan las variaciones climáticas, también se aumentan las 
modificaciones en la formación del suelo, haciendo cada vez más complicado el 
seguimiento en las propiedades que en este se encuentran, dando como resultado la 
reducción en la optimización de la producción. El uso de nuevas técnicas como la 
agricultura de precisión, pueden ser beneficiosas a la hora de minimizar costos de 
producción, por ejemplo la fertilización localizada para  aumentar los rendimientos  de los 
cultivos, donde se utiliza menor cantidad de fertilizantes que el convencional. Esta 
técnica se ha convertido en una parte muy importante del sector agrícola durante las 
últimas dos décadas, especialmente en los países, cuyas tierras están dominadas por 
lotes de gran tamaño, aunque los informes han demostrado que existe una gran 
variabilidad en el suelo, aun en los pequeños (Godwin & Miller, 2003; Vrindts et al., 
2005). Debido a que las propiedades químicas del suelo no son estáticas ni homogéneas 
en el espacio ni en el tiempo, se torna difícil obtener una variabilidad espacial con análisis 
de laboratorio ya que es necesario de tiempo y costo para un número elevado de 
muestras de suelo, necesarias para obtener resultados confiables (Viscarra-Rossel & 
McBratney, 1998; Plant, 2001) en algunas aplicaciones, la agricultura de precisión 
necesita la identificación incluso de los cambios a corto o a mediano plazo en el estado 
de los nutrientes de los suelos.  
 
El uso de la espectroscopia en los rangos visible e infrarroja para la estimación de las 
propiedades del suelo, en muchos casos, puede ser más sencilla y precisa las técnicas 
de análisis convencionales, esto se ha sido demostrada en varios estudios, según 
McCauley et al. (1993) VIS en espectroscopia es más preciso que el dicromato utilizados 
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en el análisis convencional para la determinación del carbono orgánico del suelo y 
Viscarra Rossel et al. (2001) sugieren que la técnica de MIR-PLS debe ser usada para 
las predicciones de pH del suelo y requerimientos de cal, ya que tiene una precisión más 
alta que el análisis convencional.  
 
La técnica de espectroscopia además de lo expuesto en estudios anteriores, presenta 
otras ventajas con respecto a la mayoría de las técnicas convencionales de análisis de 
suelos, como la rapidez en la obtención de los resultados, oportunas y menos costosas, 
por lo tanto son más eficientes y sobre todo cuando se tiene que analizar un gran número 
de muestras. Además las técnicas espectroscópicas no requieren  un pre-procesamiento  
de las muestras o el uso de extractantes químicos perjudiciales para el medio, que 
aumentan los costos y el tiempo. En este contexto, la espectrometría de reflectancia se 
acepta como una herramienta de detección no destructiva y rápida para evaluar las 
propiedades del suelo (Couillard et al., 1997). 
 
1.3 Percepción 
 
Las técnicas de la percepción remota son usadas ampliamente para recolectar 
información sobre facciones de la superficie terrestre. Es la técnica o la ciencia  a partir 
de la cual se obtiene información útil (espacial, espectral temporal) sin que los 
instrumentos a medir estén en contacto con el  objeto, área o fenómeno. Generalmente 
se entiende como la interpretación de datos de imágenes de la superficie de la tierra, 
adquiridas desde un satélite o un equipo que no está en contacto físico con ella, Los 
datos percibidos remotamente tienen muchos usos, hasta la planificación del uso de la 
tierra urbana e industrial, hasta el estudio del suelo agrícola y los cultivos. 
La información obtenida a partir de los sensores remotos, sumados a la reciente 
incorporación de nuevos sensores de mayor resolución espacial, temporal y espectral, ha 
permitido realizar una mejor comprensión de los procesos antrópicos que actúan sobre el 
sistema terrestre. El uso de los sensores, junto con las técnicas de geoprocesamiento, 
tiene el potencial para monitorear las actividades agrícolas y el suministro de información 
fiable y objetiva sobre las áreas de productividad de los cultivos (Rizzi, 2004). 
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Los sensores tienen la capacidad de registrar información en detalle, convirtiéndolos en 
una herramienta útil para entender y monitorear los procesos urbanos relacionados con 
el espacio físico (Weng, 2001). Los sensores permiten construir bases de datos sobre el 
ambiente donde adquieren información de forma continua con determinadas frecuencias 
de tiempo en diferentes regiones del espectro y escalas, ampliando las posibilidades de 
utilización. De esta forma, el procesamiento digital de imágenes permite apoyar, de 
manera ágil y fiable, los procesos de toma de decisiones en la planificación y gestión 
ambiental urbana (Wilson et al., 2003). 
 
El objetivo principal de la teledetección es la determinación de las características y 
fenómenos que tienen lugar en la tierra o en la superficie a través de una firma espectral. 
Los estudios de teledetección de las variaciones temporales, espaciales y espectrales de 
la superficie de la tierra (Chuvieco, 2000) se hacen generalmente clasificándose a partir 
de imágenes del sensor Landsat (Rizzi & Rudorff, 2005), que proporcionan una amplia 
gama de cobertura temporal, que puede ser aplicada para predecir y evaluar el  uso de la 
tierra y los rendimientos utilizando fórmulas espectrales (Oberthur et al., 2007). 
 
Figura 1-1: Sistema de la percepción remota y cercana. Fuente Ippoliti-Ramilo (1999) 
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De acuerdo con Sánchez (2004), las asesorías agrícolas obtenidas a partir de los datos 
de teledetección generalmente son precisas y objetivas, y junto con un conocimiento más 
detallado del comportamiento espectral de los cultivos, se permitirá un mejor 
procesamiento y análisis de datos. El uso combinado de estos datos puede ser utilizado 
para explorar las áreas de uso y ocupación del suelo. Además la percepción remota tiene 
la ventaja de obtener datos más precisos para la estimación de superficies agrícolas en 
comparación con métodos tradicionales que se realizan a un costo más alto y con menor 
precisión tal como lo muestra Ippoliti-Ramilo (1999) en la Figura 1-1. 
1.4 Espectroscopía 
 
La espectroscopia de reflectancia es una técnica utilizada desde principios del siglo XX  
por químicos para la identificación de algunos minerales y compuestos. Los análisis 
realizados con la técnica de IR se efectúan cuando se  irradia con el haz de infrarrojo una 
muestra, interactuando la radiación electromagnética con átomos o moléculas a 
diferentes longitudes de ondas. La luz que se refleja, penetra en el cuerpo donde se 
absorbe y refleja la energía de manera diferente, provocando los cambios de luz que se 
detectan y son relacionados con la composición de las muestras a través de un 
computador.  
 Los primeros datos de espectros en la zona del infrarrojo fue con NIR y fueron 
publicados entre 1905 y 1910 por Coblents del U.S. Bureau of Standards a mediados de 
1940, donde fueron desarrollados los primeros espectros (Cruz & Páez, 2008). Dentro de 
estos primeros avances, la espectroscopia vibracional se destacó por ser una de las 
primeras técnicas espectroscópicas que encontró un uso extendido. Actualmente se 
están realizando  avances en el análisis del suelo donde se muestran que la 
espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo (IR) es  una opción viable para facilitar el 
acceso a los datos requeridos del suelo (Shepherd & Walsh, 2007; Cécillon et al., 2009). 
A modo de definición la espectroscopia es una técnica robusta, bien establecida para la 
identificación de los compuestos químicos y / o funcionales específicos. Se basa en la 
absorción de los grupos C-H, N y O-H-H que se encuentran en materiales orgánicos 
(Cozzolino& Moron, 2006) generalmente es utilizada para analizar adecuadamente y de 
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manera rápida y simultanea propiedades las biológicas, químicas y físicas (Awiti et al., 
2008). 
 
La IR es capaz de detectar las diferentes moléculas en vibraciones, debido a la 
elongación y la unión de los diferentes compuestos de una muestra, cuando es iluminado 
por un haz de infrarrojos (Cobo et al., 2010). La región IR del espectro electromagnético 
se encuentra entre 12800-10 cm-1. Tanto desde el punto de vista de las aplicaciones 
como de los aparatos se puede dividir en tres zonas: IR cercano (NIR): 12800-4000 cm-1, 
IR medio: 4000-400 cm-1; IR lejano: 400-10 cm-1, siendo en el IR medio donde se dan la 
mayoría de las aplicaciones analíticas tradicionales, aunque desde la década de los 80 la 
utilización del NIR ha experimentado un innegable auge. El NIR requiere una mínima o 
nula preparación de la muestra y ofrece un análisis cuantitativo sin consumir o destruir la 
muestra, con frecuencia se combina con un espectrofotómetro Visible-Ultravioleta y 
dispositivos de fibra óptica para análisis remoto, encontrándose un interés especial en 
control de los procesos. En el espectro electromagnético a lo largo de la longitud de onda 
se pueden diferenciar algunas zonas como son los rayos gama (10-4 m- 10-10 m), Rayos 
X (10-12 m– 10-8 m), Rayos UV (10-8 m – 10-7 m), la zona de luz visible (350 μm – 740 
μm), Infra rojo (0.74 μm – 1000 μm),también, el umbral de las micro-ondas, ondas de 
radio FM y AM (Ostrooumov & Banergee, 2006) (Figura 1-2) 
 
Figura 1-2: Espectro electromagnético con la luz visible e infrarroja (IR) 
 
 A partir de esto los investigadores han logrado predecir varios parámetros ya que puede 
relacionarse con múltiples propiedades físicas, químicas y biológicas del suelo 
(McBratney et al., 2006) como la  fertilidad para la determinación de carbono orgánico 
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(SOC), inorgánico, nitrógeno total (NT), capacidad de intercambio catiónica (CIC), pH, K, 
Mg, Ca, Zn, Fe y Mn, con varios niveles de exactitud en la predicción (Brown et al. 2006; 
Viscarra Rossel et al., 2006).  
 En la Tabla 1-1 se hace un breve recuento de los investigadores más destacados en el 
uso de la técnica con IR. 
Tabla 1-1: Revisión de la literatura comparativa de las  predicciones cuantitativas de 
los atributos del suelo utilizando técnicas estadísticas multivariadas y respuesta espectral 
en el infrarrojo visible (VIS), Infrarrojo cercano (NIR) e Infrarrojo medio (MIR) de las 
regiones del espectro electromagnético. 
 
Atributo  Región Método n R
2 
Autor 
C (total) NIR PLSR  0,91 Awiti et al. (2008) 
OC NIRS PLS  0,90 Cozzolino et al. (2004) 
N (NO3) NIR PCA / PLS 135/30 0.93 He et al. (2007) 
N (NO3) NIR PLS 49 0,755 Jarmer et al. (2008) 
OC-Mg VIS–NIR PC/ PLS 168 0,84- 0.82 Mouazen et al. ( 2010) 
Ct-PH-P VIS–NIR PLS 306/29 0.74-0.71-0.73 Mouazen et al. (2007) 
Ct-Ar-Ph NIR ACP 99 0.97-0,988-,988 Odlare et al. (2005) 
Ar VIS-NIR PLS  0,98) Demattê et al. (2006) 
 FTIR-PAS PCA 166  Du et al.(2008) 
Ar-PH-C-
N-P 
MIR PLS 432 0,97-0,93-0.99- 
0,98-0,47 
Cobo et al. (2010) 
Ct MIR-NIR PCA   Maurel et al. (2011) 
PH- OC-
AL 
VIS-NIR-
MIR 
PLS 118/11
8/49 
0,86-0,73-0.43 Viscarra Rossel et al. 
(2006) 
MO MIR-NIR PLS 111 0,89 Yi-Wei et al, (2011) 
OC MIR PLS 309 0.99 Bornemann et al. (2008) 
OC-Nt MIR PLS 268/25 0,92-0,94 
 
Minasny et al. (2009) 
OCt MIR PLS 256 0.94 Janika et al. (2009) 
 
El  resultado de las mediciones se resume en un espectro (por ejemplo, la longitud de 
onda de absorbancia), que luego se relacionan por medio de modelos de calibración, a 
partir del comportamiento de las propiedades de interés de las muestras de referencia. 
Por lo tanto, un modelo matemático se establece, el cual se utiliza posteriormente para la 
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predicción de las propiedades en otras muestras que no fueron utilizadas para la 
calibración del modelo, pero que permiten validarlo (Cobo et al., 2010). IR tiene la ventaja 
adicional de que la información espectral se puede utilizar como una medida integradora 
de la calidad de la tierra y por lo tanto empleado como una herramienta de evaluación de 
las condiciones del suelo (Shepherd & Walsh, 2007). 
1.5 Espectroscopia MIR 
 
La espectroscopia en la región del infrarrojo medio (IRM) es una de las técnicas 
analíticas disponibles más importantes para conseguir información sobre aspectos 
cualitativos y cuantitativos de las propiedades en tiempo real (Fuentes et al., 2008). El  
rango de número en el número de onda es de 4000 - 400 cm-1, equivalente a la longitud 
de la  onda 2.5 a 25 µm. Este rango es especialmente importante ya que este provee  
información directa de los constituyentes de la muestra, así como también  su estructura 
molecular característica (Etzion et al., 2004). Aunque el NIR es el más utilizado, la 
espectroscopía de MIR cada vez es más común, debido a la especificidad de la bandas 
de absorción en ese rango espectral (Du et al., 2008). Linker et al. (2006) mostraron que 
la espectroscopia en el infrarrojo medio podría ser utilizada para identificar los tipos de 
suelos agrícolas, asociados a elementos del suelo característicos (por ejemplo, minerales 
de carbonato de calcio, arcilla y componentes orgánicos). Tal identificación de los tipos 
de suelo está dirigido a la mejora significativa de la determinación de bases de nitrato en 
las fases del suelo (Linker et al., 2006). 
 
El espectro MIR para el análisis cuantitativo también presenta algunas desventajas ya 
que tiende a dificultarse por las moléculas de agua, que tienen una intensa absorbancia 
centrada en 1640 cm-1 aprox. (siendo el resultado de moléculas de agua que dobla las 
vibraciones) y 3330 cm-1 (siendo el resultado de O-H que estira las vibraciones) (Etzion et 
al., 2004). Para mejorar la exactitud de la medición del método de espectroscopía en el 
infrarrojo, en relación con las propiedades del suelo, es necesario una selección 
adecuada de la  instrumentación como el espectrofotómetro, accesorios ópticos y diseño 
de la sonda óptica (Mouazen et al., 2009), espectros de mejor filtrado y tratamiento previo 
(Maleki et al., 2008), tratar de controlar las condiciones ambientales (Mouazen et al., 
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2007; Waiser et al., 2007), así como el desarrollo de los modelos de calibración 
(Mouazen et al., 2010).  
 
Figura 1-3: Representación de los minerales en el espectro MIR de una muestra de 
suelo. Fuente: Song et al., 2012. 
 
Por lo general las muestras analizadas en MIR tienen una mejor dotación para análisis en 
campo,  especificidad y reproducibilidad en comparación con NIR, pero se requiere más 
preparación de las muestras, con el fin de optimizar la muestra y la interacción de la luz. 
Los dos métodos clásicos de análisis de MIR de los suelos son reflectancia difusa en 
suelos secos, como se encuentran en varios artículos citados por Viscarra Rossel et al. 
(2006) o reflectancia total atenuada (ATR) que se aplica a pastas de suelo especialmente 
cuando los iones, como el nitrato de amonio y otros son ensayadas (Du & Zhou, 2009). 
Por lo tanto, hasta ahora el MIR se ha limitado a análisis de laboratorio, aunque su uso 
en campo ya se ha reportado (Reeves & Smith, 2009). 
 
1.6 Pedometría 
 
Pedometría se refiere a dos ideas principales, en primer lugar, la parte métrica, a los 
métodos cuantitativos matemáticos y estadísticos, y la parte ―pedo‖ o el suelo que 
corresponde aproximadamente a la rama de la ciencia del suelo que llamamos la 
edafología. Webster (1994), también la sugirió como una alternativa orientada hacia la 
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incertidumbre, donde se define la pedometría como la ―aplicación de métodos 
estadísticos y matemáticos para estudiar la distribución del suelo y su génesis‖ 
 
En este sentido, pedometría hace énfasis en la incertidumbre en los modelos cuando no 
se tiene conocimiento de las propiedades del suelo y los procesos que en él ocurren. Por 
lo tanto, los métodos matemáticos, estadísticos y numéricos podría ser aplicados para 
resolver la incertidumbre y la complejidad inherente en el sistema suelo, incluyendo 
métodos numéricos para la clasificación (McBratney et al., 2000). 
 
Por otra parte la pedometría puede y debe desempeñar un papel como proveedor del 
conocimiento, que se plasma en actividades prolongadas en los campos como agricultura 
de precisión (Finke, 2012). 
 
1.6.1 Modelos matemáticos 
 
Los modelos matemáticos cumplen un papel importante en la espectroscopia de 
reflectancia, ya que son necesarios para la predicción de los valores de las propiedades 
de las muestras realizadas en IR (Conzen, 2003). Las regresiones por mínimos 
cuadrados parciales (PLS) y de componentes principales (PCR) son los dos métodos 
más utilizados para el análisis estadístico multivariado de los datos espectrales (Lin, 
2008). 
PLS es un método estándar de regresión desarrollada por Wold (1966). Esta técnica, en 
un sistema conducido por componentes, se encarga de determinar algunos vectores 
propios de las variables explicativas, de tal manera que las puntuaciones 
correspondientes no sólo explican la varianza de las variables iníciales, sino que también 
tienen alta correlación con las variables de respuesta.  El PLS se caracteriza por ser un 
método de modelado bilineal donde se proyectan los datos espectrales y referencia a un 
pequeño número de variables latentes cargas y su utilidad se da en la predicción de un 
conjunto de variables dependientes y de un gran conjunto de variables colineales 
independiente, esta técnica ha sido particularmente exitosa en el desarrollo de modelos 
multivariados de calibración. 
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La PLS toma ventaja de la correlación que existe entre el espectro y el suelo, por lo tanto 
los vectores resultantes del espectro están directamente relacionados con el atributo del 
suelo (Viscarra Rossel et al., 2006). Esta regresión se ha empleado sobre todo en la 
calibración multivariante de los datos espectroscópicos y la precisión de los parámetros 
del modelo mejora con el aumento del número de variables y observaciones pertinentes. 
Las ventajas de PLS son que maneja multicolinealidad y es robusto en términos de 
datos.  
 
El método PCR aprovecha las propiedades de la descomposición en componentes 
principales (PCA), realizando una regresión múltiple inversa (ILS) de la propiedad a 
determinar sobre los resultados obtenidos en el PCA, en lugar de realizarla sobre los 
datos originales. Una de las ventajas de estos métodos es que se puede usar el espectro 
completo y no hay necesidad de seleccionar previamente un número determinado de 
variables de respuesta (Massart et al., 1997). 
1.6.2 Variabilidad espacial 
 
La variabilidad de suelos es producida como una consecuencia de los efectos y la 
interacción de varios procesos en el  perfil del suelo (Parkin, 1993).  Su caracterización y 
la distribución de las propiedades del suelo es esencial para predecir las tasas de los 
procesos del ecosistema con respecto a los factores naturales y antropogénicos (Schimel 
et al., 2000). Cualquier  propiedad del suelo se ve afectada por la variabilidad espacial 
del suelo, ya que pueden distorsionar considerablemente los resultados de una medición. 
En el campo es definida  generalmente con los clásicos métodos estadísticos y es 
supuesta como una variabilidad aleatoria. 
 
Al tener en cuenta las propiedades del suelo, estas varían considerablemente en 
diferentes cultivos, ya sean influenciadas  por el tipo y la intensidad de labranza o por las 
tasas de aplicación de fertilizantes y de que tipos se usan, lo que va a provocar una 
alteración en la dinámica de nutrientes en el suelo. Los análisis de la variación espacial 
de los suelos, son esencial para determinar los procesos ecológicos y ambientales en la 
escala de paisaje, por lo que se hace necesario un requisito previo para cuantificar la 
variabilidad espacial de los suelos antes de diseñar aplicaciones específicas del sitio 
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(Iqbal et al., 2005 ).  Cuando en los suelos hace falta información se aumenta las 
expectativas en los resultados que este pueda dar al cultivo además de presentar 
grandes limitaciones en el desarrollo a futuro de la distribución espacial. 
 
Recopilar la información sobre la variabilidad espacial del suelo conduce a mejores 
decisiones de gestión, encaminadas a corregir los problemas y por lo menos mantiene la 
productividad y la sostenibilidad de los suelos, y por lo tanto aumenta la precisión de las 
prácticas agrícolas (Özgöz, 2009). Durante la última década, muchos estudios trataron de 
caracterizar y predecir la distribución espacial de los suelos utilizando variables 
ambientales, una técnica que ahora se llama relación suelo-paisa o análisis de la 
correlación del suelo con el medio ambiente (McBratney et al., 2000). En estos estudios 
generalmente se usan técnicas  de la estadística clásica y geoestadística (Wang et al., 
2009) donde las variables de interés se miden en los puntos individuales en el espacio, a 
pesar de que la estadística clásica asume que los datos de medición son independientes, 
y por lo tanto no son suficientes para analizar espacialmente variables dependientes 
(Özgöz, 2009). Sin embargo, se requiere información para el espacio de captación 
entera, lo que requiere métodos que permiten interpolar datos para calcular el valor 
medio dentro de una zona  
1.6.3 Mapeo digital 
 
Históricamente, las imágenes analógicas y digitales proporcionan una herramienta eficaz 
para el intercambio de información cualitativa. Estas imágenes eran analizadas de forma 
manual o automática para aplicaciones tales como el diagnóstico de enfermedades y 
escenas de crímenes por su amplia disponibilidad y facilidad de uso. El uso de las 
cámaras digitales podría ser un punto de inflexión hacia una mejor utilización. Algunos 
investigadores han examinado el uso de herramientas fotogramétricas para obtener 
información de la métrica exacta de las imágenes digitales capturadas por consumidores 
(Elrahman et al., 2010). 
 
La cartografía geomorfológica se ha basado en la integración de información 
multidisciplinar en campos, los datos de teledetección y los productos cartográficos del 
mapa. A escala regional, la geomorfología y el análisis y la cartografía fisiográfica (Bishop 
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et al., 2012) se basa en la interpretación de fotografías y mapas de menor escala para 
clasificar los tipos de terreno y sus características a nivel regional (fisiográficos). La 
cartografía digital de suelos se caracteriza por la adopción de nuevas herramientas y 
técnicas para analizar, integrar y visualizar conjuntos de datos del suelo y del medio 
ambiente (Grunwald, 2009), es necesario un sistema de suelo basado en la información 
espacial, creado por los modelos numéricos que dan cuenta de las variaciones 
espaciales y temporales de las propiedades del suelo, como una base de información del 
suelo y las variables relacionadas con el medio ambiente (Lagacherie & McBratney, 
2007). Estos datos obtenidos a través de teledetección, así como los modelos geo-
estadísticos son las herramientas básicas para acelerar y perfeccionar el mapeo de 
suelos. 
  
La cartografía digital de suelos se ha desarrollado gracias a tecnologías  como los SIG 
(Sistemas de Información Geográfica), percepción remota y GPS (Global Positioning 
System). También se tiene el avance en sistemas  de geotecnología el cual hace que las 
operaciones algebraicas, que son procesos complejos en un sistema de información 
geográfica, sean más rápidos y puedan ser aplicados a la cartografía de suelos. 
 
El mapeo digital de suelos se define como la creación y manipulación de sistemas de 
información espacial aplicada al estudio del suelo, a través de modelos numéricos para la 
determinación de las variaciones espaciales y temporales de los tipos de suelos así como 
sus propiedades, partiendo de las observaciones y del conocimiento de ellos y de  las 
variables ambientales (Sarmento et al., 2009). 
 
En la actualidad existen gran cantidad de tecnologías que permiten el estudio de la tierra 
y el medio ambiente (Caten et al., 2011), mucha de la información generada a partir de 
estos sistemas puede ser utilizada en el mapeo digital  de los suelos, usando la 
información como variables predictoras. Sin embargo tanta información puede resultar 
inconveniente por lo que se hace indispensable al momento de producir mapas digitales 
reducir el número de variables teniendo en cuenta la aplicación de la regresión logística 
multinomial para poder mapear las clases y propiedades de los suelos.  
 
Sanchez (2009) explica que la tecnología de MDS (mapeo digital de suelos) tiene como 
principal aplicación la predicción de las clases y propiedades de los suelos a partir de 
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ecuaciones matemáticas con el fin de organizar la gran cantidad de datos para que sean 
analizados e interpretados sin que el producto sea únicamente el mapa digital de suelos.   
1.7 Importancia de la espectroscopia en la agricultura de 
precisión 
 
La agricultura de precisión no solo se enfoca en las mediciones da las variabilidades de 
las áreas observadas si no tambien en la adopcion administrativa  que se realice en 
funcion de la variabilidad. Esta se ha desarrollado con el fin de crear nuevas tecnologías 
que permitan optimizar las ganancias a través de técnicas que pueden ser aplicadas en 
el sector agrícola. La agricultura de precisión ha sido utilizada en diferentes campos 
destacándose como una de las principales y más importantes tecnicas. En la aplicación 
comercial de la variablilidad de la fertilidad del suelo, para el desarrollo de esta área, se 
han implementado técnicas avanzadas como la espectroscopia de imágenes que ha 
demostrado su utilidad a lo largo de la última década en el campo agrícola, tanto para la 
determinación de las propiedades de la planta o del suelo, como la gestión 
medioambiental y el control de contaminación (Adamchuka et al., 2004) generalmente 
producidas por los desechos de las técnicas convencionales. 
De acuerdo con Thomasson et al. (2001) La agricultura de precisión para tener éxito, se 
requieren tres aspectos: 
 
 Especificaciones precisas del lugar de donde se tomaran los datos sobre las 
condiciones de campo, 
 Compresión de la relaciones entre los datos y económico / beneficios ambientales y,  
 La posibilidad de variar las aportaciones de ubicación. 
 
El uso de la espectroscopía de reflectancia se puede presentar como una herramienta 
para la agricultura de precisión ya que corresponde a aquellas metodologias no 
destructivas. Se puede  establecer  una correlación con otras técnicas y de esta forma 
facilitar que los agricultores e investigadores puedan utilizarla exitosamente en el 
monitoreo del suelo como una herramienta de apoyo,  evaluación y manejo de la calidad 
del suelo (Chang et al., 2001). 
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Figura 1-4: Importancia de la técnica de espectroscopia en la agricultura de precisión. 
 
 
La Figura 1-4 indica que durante la primera atapa del proceso de la Agricultura de 
Precisión  se debe colectar la mayor cantidad de datos georeferenciados para poder 
conocer el termino de variabilidad espacial, las variables que pueden ser monitoreadas 
son el suelo, humedad, producción  una vez definidas las variables se inicia el 
procesamiento de los datos y la creación de tablas de rendimientos, por último se realiza 
el análisis de los datos a través de técnicas avanzadas y software especiales que 
permiten  a la agricultura de precisión la toma de decisiones 
 
 
  
 
2. Materiales y Métodos 
2.1 Zona de estudio 
Se realizó el trabajo en campo colectando 312 muestras de suelos de tres departamentos 
Córdoba, Cundinamarca y Meta (Figura 1-4) Los suelos analizados provienen de 
diferentes órdenes, representativos de las zonas agrícolas o ganaderas del país entre los 
que se encuentran: 
 
A) Inceptisoles y Vertisoles del Valle del Sinú (Ciénaga de Oro, Planeta Rica y los 
Córdobas) en lotes bajo producción agropecuaria, con una altitud media de 20 m sobre el 
nivel del mar, una precipitación anual de 1600 mm anuales con distribución unimodal, 
una temperatura media de 28°C y humedad relativa de 80%, y suelos con texturas franco 
arcillosas y arcillosa respectivamente. B) Ándisoles de la Cordillera Oriental (Silvania), en 
un lote de producción agrícola, con 2.025 m de altitud, con distribución bimodal de las 
precipitaciones. Con textura franco arcillosa, ceniza volcánica y contenidos de materia 
orgánica próximos del 7.7%. C) Oxisoles de la altillanura colombiana (Puerto López), La 
zona presenta una precipitación anual entre 2100 y 2300 mm, una temperatura entre 
24.8 °C y 26.2 °C y una humedad relativa de 85% en la época lluviosa y 65% en la época 
seca. Muy ácido, saturación de bases inferior al 25% y CIC baja (2.33 cmolc  kg
-1), con 
textura Franco Arenosa.  
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Figura 2-1: Ubicación de los Municipios donde se realizaron la toma de muestras de los 
diferentes suelos. 
 
 
Las muestras fueron llevadas al laboratorio para la realización de los análisis 
convencionales y obtención de las respuestas espectrales. En las muestras de suelo se 
determinó carbono total por el método de extracción húmeda (Walkley & Black + 
volumetría), cationes intercambiables Ca, Mg, Na y K  por extracción con acetato de 
amonio, fósforo por Extracción por Bray II, y Al por extracción con una solución neutra de 
NaCl. 
Las propiedades fueron correlacionadas con los suelos analizados con el fin de identificar 
las semejanzas o las correspondencias que hay entre los grupos de suelos. También se 
verificó la relación de las propiedades a diferentes longitudes de onda de la respuesta 
espectral. Esta se determinó usando la correlación de Pearson, y se clasificaron de 
acuerdo a los rangos determinados por Bisquerra (2004), quien indica que R=1 es una 
correlación perfecta; 0.8<R<1 es una correlación muy alta; 0.6<R<0.8 es una correlación 
alta; 0.4<R<0.6 es una correlación moderada; 0.2<R<0.4 es una correlación baja; 
0<R<0.2 es una correlación muy baja y R=0 es una correlación nula. 
 
En la elaboración de los modelos, el resultado fue próximo al análisis realizado por las 
correlaciones en la respuesta espectral, sin la influencia que esta correlación sea directa 
o indirecta, demostrando que los modelos fueron confiables de acuerdo a la respuesta 
obtenida en dichas correlaciones (Santra et al., 2009; Soriano-Disla et al., 2013; Vohland 
et al., 2011). En este estudio, se determinó la correlación de cada propiedad con la 
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respuesta espectral, para cada longitud de onda. A partir de este resultado, se estimó y 
analizó la amplitud de correlación, a partir de la suma de los valores absolutos de 
máxima y mínima correlación lineal observada. 
 
La Figura 2-2 presenta el esquema general propuesto en el presente estudio. Los datos 
espectrales fueron adquiridos mediante el sensor Prestige 21 (Shimadzu Corporation), 
que abarca un rango entre 2,5 y 25 µm en el MIR. Se realizaron tres lecturas para cada 
muestra de suelo. Las curvas espectrales fueron caracterizadas de acuerdo con Stoner & 
Baumgardner (1981) y Ben-Dor et al. (2008). 
Figura 2-2: Diagrama del análisis de muestras a través de la espectroscopía de 
reflectancia difusa. 
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Preparación
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Los espectros fueron procesados mediante análisis de componentes principales (APC), 
utilizando cinco componentes para visualizar la estructura, patrones de comportamiento y 
agrupamientos de los datos fueron procesados mediante el software ParLes 3.1 
(Viscarra-Rossell R.A., 2008). Se utilizó la distancia de Mahalanobis (De Maesschalck et 
al., 2000), establecida para los cuatro primeros componentes, para la identificación de 
valores extremos (outliers), dado que estos valores, cuando son incorporados a los 
modelos de regresión, reducen significativamente la confiabilidad del modelo (Pell, 2000). 
Las muestras que presentaron valores extremos fueron nuevamente analizadas.  
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Se realizó la calibración de modelos espectrales de cuantificación mediante regresión por 
mínimos cuadrados parciales (PLSR) (Wold et al., 2001), procedimiento ampliamente 
usado en quimiometría analítica y que proporciona un mejor abordaje de los modelos 
cuantitativos entre variables de predicción (X) y de respuesta (Y), presentando mayor 
desempeño que la regresión lineal múltiple (MLR). El método de regresión de PLSR es 
desarrollado, básicamente, en las siguientes etapas: 
 
Se determinan los loadings de los vectores de ponderación: 
 
 Ecuación (2.1) 
 
donde  
W1 son los pesos de cada una de las puntos del espectro 
X0 es la matriz de los datos espectrales 
y0 es la matriz del atributo o propiedad que se quiere modelar y  
c es el factor escalar obtenido a partir de: 
 
 Ecuación (2.2) 
 
Los scores y los loadings se estiman a partir de: 
 
  Ecuación (2.3) 
 
donde t1 es  una matriz de una columna (scores de la reflectancia), 
 
  Ecuación (2.4) 
 
donde p1 es  una matriz de una columna (loadings de la reflectancia), 
 
  Ecuación (2.5) 
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donde q1 es una matriz de una columna y una fila (un único valor) (loadings del atributo o 
propiedad del suelo, para este estudio). De esta forma los coeficientes de regresión se 
pueden calcular a partir de: 
 
  Ecuación (2.6) 
 
Calculando también el factor de corrección: 
 
  Ecuación (2.7) 
 
De esta forma, la estimación de un atributo o propiedad puede realizarse por: 
 
  Ecuación (2.8) 
 
donde  
Yi es el valor del atributo modelado 
b0 es la intersección 
bi son los coeficientes de regresión para cada región del espectro y  
Ri es la reflectancia en cada región del espectro.  
 
Una de las características de este método de regresión es que puede ser mejorado a 
través de las matrices de residuos de la regresión inicial. Por esto, se realiza una nueva 
regresión que minimiza estos residuos, obteniendo nuevos coeficiente b. Estas matrices 
son calculada por: 
 
  Ecuación (2.9) 
 
 
  Ecuación (2.10) 
 
 
donde X1 y y1 son las nuevas matrices a partir de las cuales se obtiene una nueva 
regresión. Si este procedimiento se hace n veces, se afirma que se ha usado un número 
n de factores PLS. Las regresiones PLS  se han utilizado con frecuencia en la estimación 
de las propiedades para las respuestas espectrales en MIR (Viscarra Rossel et al., 2008). 
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En la calibraciones obtenidas se usó el método ―leave-one-out‖, el cual provee 
información sobre la incerteza de los modelos (generados con diferentes factores PLS) 
basado en el método de re-muestreo, a partir de la validación cruzada. Por otra parte, el 
número de factores PLS se escogió usando como criterio los resultados de la validación 
de los modelos, donde se consideró el coeficiente de determinación (R2) (Ecuación 2.11), 
raíz del error medio cuadrático de la predicción (RMSE) (Ecuación 2.12), error medio 
cuadrático relativo (RMSER) (Ecuación 2.13), error medio (ME) (Ecuación 2.14), la 
desviación estándar del error (SDE) (Ecuación 2.15) y la desviación residual de la 
predicción (RPD) (Ecuación 2.16). Estos valores son obtenidos por el programa ParLes. 
 
 Ecuación (2.11) 
 
 Ecuación (2.12) 
 
  Ecuación (2.13) 
 
  Ecuación (2.14) 
 
  Ecuación (2.15) 
 
             Ecuación (2.16) 
 
donde  indica los valores estimados por el modelo 
yi indica los valores observados y 
N es el número de observaciones de la variable a modelar.  
 
Los modelos fueron validados con un grupo de 52 muestras previamente seleccionadas 
para tal fin, muestras que no hicieron parte de los procesos de calibración de los 
modelos. De esta forma se verificó, mediante validación cruzada (datos medidos vs. 
valores estimados), el desempeño de cada propiedad para predecir las caracteristicas del 
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suelo. De la validación realizada, se evaluó el coeficiente de determinación (R2), la raíz 
cuadrada del error medio cuadrático (RMSE), el error medio (ME) y desviación residual 
de la predicción (RPD). Para los valores de R2 evaluados entre 0.50 y 0.65 indican que 
más del 50% de la varianza en Yi se explica por la varianza en X, de modo que la 
discriminación entre concentraciones altas y bajas es realizada por el modelo, es decir 
que las representaciones de los atributos empiezan a ser confiables con valores de R2 
mayores al 0.5. Un valor de R2 entre 0.66 y 0.81 indica predicciones cuantitativas medias, 
mientras que un valor de R2 entre 0.82 y 0.90 revela buena predicción y valores  de R2 
superiores a 0.91 se considerados excelentes (Williams, 2003). Estos parámetros de la 
validación sirvieron como base para indicar cuáles fueron los modelos que presentaron 
mejor desempeño. 
2.2 Análisis estadístico 
 
Se realizó la estadística descriptiva para todos los datos de los valores medidos y 
estimado de las propiedades del suelo analizadas, utilizando el software estadístico  
SPSS, versión 11.0 (Norusis, 2002). En este análisis se determinó la media, mediana, 
mínima y máxima, asimetría, curtosis y coeficiente de variación (CV) para cada atributo. 
El análisis exploratorio de datos para los valores atípicos y pruebas de normalidad se 
llevaron a cabo con la prueba de normalidad Kolmogorov-Smirnov (K-S p> 0.05). 
 
2.3 Análisis geoestadísticos  
 
Este análisis fue realizado para las muestras de los suelos Andisoles y Oxisoles, donde 
se contaba con las coordenadas geográficas para cada muestra. El grado de variabilidad 
espacial de las muestras analizadas se determinó por métodos geoestadísticos usando 
análisis de semivariograma, Kriging ordinario y autocorrelación (Bailey  & Gatrell, 1998). 
La tendencia geográfica, se estimó usando el software  GS + v.7 con el que se 
construyeron los semivariogramas para cada propiedad del suelo y elegir el mejor 
modelo teórico ajustado de acuerdo con el  R2. 
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La función del semivariograma se estimó mediante la fórmula: 
 
                         (2.17) 
 
dónde: 
γ(h)  = semivarianza para el intervalo de clase (h), 
N(h) = número de pares separado por la distancia, entre dos posiciones muestreadas, 
z (x ) = variable medida en la posición espacial ( ), 
z (x  + h) = variable medida en la posición espacial ( +h), 
 
Para la elección del semivariograma se evaluaron tres funciones con el fin de elegir el 
mejor ajuste con los datos, los modelos esférico, exponencial o gaussiana  fueron los que 
mejor se ajustaron a los semivariogramas experimentales, los cuales están definidos por 
las siguientes ecuaciones ( Burgess & Webster, 1980): 
 
 
 
Modelo Esférico  
 
                        (2.18) 
 
 
Modelo Exponencial  
 
                     (2.19) 
 
Modelo Gaussiano 
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                        (2.20) 
 
 
Donde (A0) es el rango, (C0) es la pepita y (C0+C) es la meseta. El rango (A0) es la 
distancia a la que la semivarianza deja de aumentar e indican que tan diferentes son las 
muestras, entre más cercanas se tomen las muestras serán más parecidos los 
contenidos de las propiedades de suelo, e inversamente cuando son tomadas más lejos. 
Estas adquieren una dependencia espacial diferente y en muchas ocasiones no hay 
dependencia espacial (Jaramillo, 2012). Una vez ajustado el modelo para cada 
propiedad,  se identificó (GDE), dada por la relación entre el efecto pepita y la meseta 
(C/C0+C). Se tuvo en cuenta la dependencia espacial que existe entre las observaciones 
para cada atributo en las distancias determinadas y  fue estimada a través de la 
semivarianza. El grado de dependencia espacial (GDE) es clasificado como fuerte si es 
superior al 75%, moderado para GDE entre 25% y 75% y débil con GDE inferior al 25% 
(Cambardella et al., 1994). 
 
La predicción de las propiedades de suelo por Kriging permitió la realización de los 
mapas de contorno utilizando el programa Surfer v.10 (Golden Software, CO, EE.UU.) 
Los Kriging de los valores observados y los Kriging de los valores estimados fueron 
utilizados para el mapeo de los patrones espaciales de los atributos. 
 
 
 
 
 
 
  
 
3. Resultados y Discusión 
3.1 Análisis cualitativo de las curvas espectrales  
 
En las curvas espectrales de los suelos analizados, hay diferencias entre los espectros 
(Figura 3-1). En la base total de los datos (BTD) el espectro demuestra una mayor 
expresión en la región espectral de 466 cm-1 y 70% de reflectancia. Según Madari et al. 
(2006), esta región corresponde a la expresión de minerales primarios como Nontronita, 
Moscovita y grupos CH. Cabe destacar que esta es la suma de todos los suelos y cada 
espectro puede presentar un comportamiento diferente. Al observar los espectros para 
cada suelo se identificar donde las propiedades presentan mayor expresión, se puede 
decir que para los Inceptisoles y Vertisoles, la región espectral de mayor relevancia esta 
entre 500 y 700 cm-1, con una reflectancia del 63%. Según McDowell et al. (2012) la 
región de la firma espectral de los suelos que se encuentra entre 600 y 1500 cm-1, es 
donde se presentan las mayores características de las vibraciones fundamentales de 
minerales de silicato que hay en el suelo. Para los suelos Oxisoles al igual que 
Inceptisoles y Vertisoles presenta su máxima expresión de la región espectral de 466 a 
680 cm-1 y 69% de reflectancia siendo el pico más elevado en los espectros analizados 
para cada suelo, En los Oxisoles del Meta las características espectrales causadas por 
los óxidos de hierro tienen gran particularidad, ya que causan un incremento en la 
reflectancia a longitudes de onda cortas y una depresión en la reflectancia a longitudes 
de onda ligeramente más largos (McDowell et al., 2012). 
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Figura 3-1: Curvas espectrales de cuatro suelos de Colombia 
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Los altos porcentajes de reflectancia también es un efecto del reflejo de la luz infrarroja 
en el rango espectral de colores claros u oscuros. En los suelos analizados la emisión de 
luz puede ser un indicador de los bajos contenidos de ácidos húmicos encargados de 
aportar colores oscuros en suelos de altos contenidos de materia orgánica. Para los 
suelos Andisoles la curva en la región espectral es más suavizada. Se puede decir que 
los colores oscuros en los suelos absorben la luz emitida por espectro, lo que reduce el 
porcentaje de reflectancia dando como resultado una curva menos amplia en porcentaje. 
La región comprendida entre 900 y 2000 cm-1, según McDowell et al. (2012), puede ser 
ambigua ya que pueden haber superposición de atributos como componentes orgánicos, 
tales como carboxilo, amida, y otros con CH, C, O y CO y los minerales comunes de 
silicato de cuarzo y caolinita. Por esta razón para los suelos Inceptisoles, Vertisoles y 
Oxisoles se refleja con mayor influencia los minerales y no absorben la luz ya que tienen  
bajos contenidos de MO. Esto es similar a lo reportado por Reeves et al. (2006) en la 
estimación del CO. La banda ancha entre 3600 y 3200 es causada por vibraciones de 
estiramiento de hidrógeno unido al OH con enlace probablemente de H intermolecular, 
que corresponde a un sistema polimérico. 
 
3.2 Correlación de las propiedades de los suelos con la 
respuesta espectral 
 
El Al presentó una correlación positiva para la base total de los datos (BTD) y los suelos 
Andisoles, a diferencia de los Oxisoles, Inceptisoles y vertisoles que presentaron una 
correlación negativa (Figura 3-2). Este atributo destaca su correlación positiva superior 
de 0.55 para los Andisoles con una correlación positiva de 0.68 en una región espectral 
de 3502 cm-1. La línea de correlación más baja en lo negativo es considerada menor de -
0.45 y pertenece a los Inceptisoles y Vertisoles con -0.61 en una región espectral de 
2482 cm-1.  
 
Los suelos con mayor rango de amplitud en el coeficiente de correlación fueron los 
Inceptisoles y Vertisoles con 0.86, seguido de los Andisoles con 0.78 y finalmente los 
Oxisoles con 0.59, pese a ser este el de menor amplitud no se encuentra muy alejado de 
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las amplitudes reportadas para los otros suelos. Esto puede indicar que la precisión en la 
predicción de los modelos para Al en los suelos analizados no varían significativamente. 
 
El Ca para los suelos analizados y la BTD, se encuentra correlacionado positiva y 
negativamente a lo largo de toda la región espectral (Figura 3-2). La correlación  positiva 
de este atributo es mayor de 0.55, siendo la BTD  el espectro que supera esta amplitud 
con una correlación positiva de 0.74 en una región espectral de 3689 cm-1. Las 
correlaciones negativas del Ca son consideradas menores de -0.65, donde los suelos 
Inceptisoles y Vertisoles son destacados ya que su correlación negativa tiene una 
amplitud de -0.63 en una región espectral de 3901 cm-1. Al realizar el análisis de las 
amplitudes de cada suelo y la BTD, se observa que los Inceptisoles y Vertisoles 
presentaron el mayor rango de amplitud con 1.37, seguido de los Andisoles con 0.80 y 
finalmente Oxisoles con 0.27.  
 
Según el rango de amplitud los Inceptisoles y Vertisoles prometen una mejor predicción 
en el modelo, esto puede ser influenciado por el contenido de bases intercambiables 
como Ca que se encuentran en concentraciones de medias a altas en esta región, lo que 
indica una buena reserva nutricional atribuida a los materiales parentales de la zona. La 
capacidad de intercambio catiónico alta, es un indicativo del tipo de arcilla que predomina 
(2:1) como la illita y montmorrillonita (Combatt et al., 2009). 
 
Para los Oxisoles, la poca amplitud puede disminuir la precisión en la predicción del 
modelo. Esto se atribuye a la baja fertilidad y por ende bajos contenidos de Ca. Esta 
reacción era de esperarse ya que en estos suelos, en la fracción arena y arcilla los 
minerales predominantes son el cuarzo y la caolinita, indicadores de baja fertilidad 
potencial del suelo (Peña, 2006). 
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Figura 3-2: Correlación espectral  de los atributos analizados en cuatro suelos 
representativos de Colombia 
  
  
  
  
 
 
 
36 Uso de la espectroscopía de reflectancia difusa (MIR) para la determinación de las 
propiedades químicas en suelos agrícolas de Colombia 
 
El CO presenta una correlación negativa menor de -0.8 para los Inceptisoles, Vertisoles, 
Oxisoles y la BTD. Solo el suelo Oxisol y parte de la curva de los andisoles presentan 
una correlación positiva mayor de 0.6. Esta propiedad del suelo destaca su mayor 
correlación positiva en la base total de 0.71, en una región espectral de  1857 cm-1. La 
correlación negativa esta dada también por la BTD con -0.79 en una región espectral de 
1157cm-1. En el análisis de los suelos el mayor rango de amplitud fue para los Andisoles 
con 1.30, seguido de los Inceptisoles y Vertisoles con 1.08 y finalmente los Oxisoles  con 
0.55. Según Bellon-Maurel & McBratney (2011), los carbonatos son fáciles de encontrar 
en MIR, debido a las fuertes bandas de absorción. La influencia de los buenos 
contenidos de este atributo en los Andisoles puede marcar una mejor predicción del 
modelo, ya que estos suelos en su mayoría son derivados de cenizas volcánicas, donde 
la predominancia de alófanas que hacen puentes con los ácidos húmicos, tiende a 
disminuir el proceso de descomposición de la materia orgánica. Estas alofanas ricas en 
Al indican que hay poca presencia de alofana rica en Si, lo que confirma el efecto 
antialofánico y la abundancia de complejos órgano-metálicos (Jaramillo, 2009).  
 
El comportamiento de la curva de los Inceptisoles y Vertisoles, puede estar afectado por 
los contenidos de CO en el suelo, debido a diferentes razones como las altas 
temperaturas que aceleran el proceso de intemperismo de la materia orgánica, la 
intensidad del laboreo en los suelos y la forma indiscriminada como se ha venido 
practicando a lo largo de más de 30 años, causando una reducción de los contenidos de 
materia orgánica (Prieto et al., 2010). 
 
En los suelos Oxisoles los contenidos de materia orgánica son bajos y la curva del 
espectro tiende a ser más plana, indicando menor expresión del atributo, pese a tener 
una correlación directa. Los suelos oxisoles pueden tener esta característica propia de 
identificación debido a sus bajos contenidos, en las curvas de correlación en la región 
espectral. La presencia del horizonte óxico es determinante de pH fuertemente ácidos, 
bajos contenidos de materia orgánica, nitrógeno y bases intercambiables, todo esto 
sumado a los continuos procesos de meteorización causados por las altas lluvias y altas 
temperaturas que se dan en el departamento, lo que minimizan la capacidad de 
acumulación de atributos (Daza et al., 2006). 
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El K se encuentra correlacionado en su mayoría de la región negativamente con valores 
menores de -0.5 en las regiones de 400 a 1724 cm-1 y de 2046 a 3610  cm-1, también se 
encuentra correlacionado positivamente con valores mayores de 0.55 en diferentes las 
regiones espectrales de 1853 cm-1 y 3689 cm-1. Solo los Oxisoles se encuentran 
correlacionados positivamente en su totalidad. Para el K se destaca la amplitud  de la 
BTD en una correlación positiva de 0.63 en la región espectral de 3695 cm-1 y la 
correlación negativa con –0.64  en una región espectral de 1145 cm-1. 
 
En el análisis de los suelos, el de mayor amplitud fueron los Inceptisoles y Vertisoles con 
0.95, seguido de los Andisoles con 0.60 y finalmente los Oxisoles con 0.29. Según el 
rango de amplitud Los Inceptisoles y Vertisoles prometen una mejor predicción en el 
modelo, está curva presenta el mejor comportamiento al ser comparada con los otros 
suelos. Sin embargo, los contenidos de K pueden variar respecto a la región debido al 
arrastre de las lluvias desde las colinas hasta la zona de planicie. El K también es 
afectado cuando se encuentra fijado entre las capas de las arcillas 2:1 (Ramos et al., 
2006) o también por los altos contenidos de Ca, que inhiben en la presencia de K y P 
disponible para las plantas (Barrera et al., 2007). 
 
En los Andisoles la curva presenta el comportamiento intermedio. Según Garzón et al. 
(2010), para estos suelos los contenidos de K es uno de los más afectadas por el manejo 
antrópico, lo que puede estar provocando la pérdida de este elemento. En los Oxisoles 
se presenta la menor amplitud lo que probablemente reduce las posibilidades de tener 
una buena predicción de los modelos. Sin embargo, este resultado es esperado para 
suelos Oxisoles ya que los contenidos de bases intercambiables son pocos y por ende, la 
región espectral puede presentar menos amplitud que los demás. La poca expresión que 
se observa en este espectro es en la región de 1100 a 1150 cm – 1, probablemente 
relacionados con minerales de arcilla tales como ilita, esmectita y caolinita, así como 
cantidades mínimas de sílice (McDowell et al., 2012). 
 
En el análisis del Mg, las correlaciones para los suelos Oxicos, BTD, Inceptisoles y 
Vertisoles son positivas, sin embargo los tres últimos tiene una correlación negativa en 
las regiones espectrales  977 – 1319 cm-1 y los Inceptisoles y Vertisoles nuevamente 
tiene una correlación positiva en la región de 1938 a 3608 cm-1. Para  los Andisoles la  
correlación negativa se presenta igual que los anteriores y en la región de 1739 a 1919 
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cm-1 presenta una correlación positiva superior a 0.4. La BTD presentan la correlación 
positiva de 0.59 más alta para esta propiedad, en una región espectral de 3676 cm-1 y  la 
correlación negativa de mayor amplitud está dada por Inceptisoles y Vertisoles con -0.52  
en una región espectral de 1201 cm-1. El suelos con mayor rango de amplitud fueron los 
Inceptisoles y Vertisoles  con 1.11, seguido de los Andisoles con 0.69 y finalmente los 
Oxisoles con 0.22. 
 
El Mg en la Figura 3-2 se observa el contraste  de la curva del departamento de los 
Inceptisoles y Vertisoles con respecto a los otros suelos, lo que puede indicar una mejor 
precisión del modelo. La presencia de arcillas 2:1 y cloritas ricas en Mg se convierten en 
una fuente de este atributo a la solución del suelo aumentando los contenidos. Al analizar 
los contenidos para los Andisoles se ve que estos son intermedios lo que se ve reflejado 
en el comportamiento de la curva. Finalmente los oxisoles que presenta menor amplitud, 
donde seguramente la predicción de este modelo no será la más confiable. Los bajos 
contenidos de bases en esta región del país, se debe principalmente a las altas 
precipitaciones que lavan los pocos atributos que se pueden acumular. A esto se le suma 
el tipo de arcillas predominante, las caolinitas que tienen una baja capacidad de 
intercambio catiónico lo que no facilita la retención de los elementos en el suelo.  
 
El Na, en el análisis realizado para cada suelo y la BTD se observa que Inceptisoles, 
Vertisoles y la BTD tienen una correlación positiva en la mayoría de la región espectral, 
sin embargo, la correlación negativa la presentan en las regiones de 985 a 1328 cm-1  y 
en la región de 2044  cm-1 solo para los Inceptisoles y Vertisoles. En tanto a los Oxisoles 
y Andisoles presentan una correlación negativa hasta la región 1685 cm-1 donde siguen 
con una correlación positiva y luego el suelo Andisol en la región de 2681 a 3618 cm-1 
vuelve a tener una correlación negativa. Para este atributo la correlación positiva total es 
mayor de 0.35, donde se destaca la BTD con una correlación positiva de 0.38 en una 
región espectral de 948 cm-1. La correlación negativa total se considera menor de -0.3, 
donde se destaca la curva de los Inceptisoles y Vertisoles con -0.34 en una región 
espectral de 1203 cm-1. 
 
El análisis de amplitud de las curvas los suelos Inceptisoles y Vertisoles presentó una 
mayor amplitud con 0.64, seguido de los Andisoles con 0.52 y finalmente los Oxisoles 
con 0.22. Se puede observar que para el Na la diferencia en amplitud entre los tres 
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primeros suelos no es mucho y por ende la predicción en los modelos puede ser similar. 
Cabe destacar que los niveles de sodio intercambiable generalmente son muy variables 
en el paisaje y puede ser determinada por un número de factores que no son fácilmente 
detectados por los MIR, tales como los niveles de sodio en el material parental y los 
niveles de sodio en la solución externa del suelo (Dunn et al., 2002). El comportamiento 
de la curva de los Inceptisoles y Vertisoles, como se explicó anteriormente, es debido a 
los materiales primarios presentes en la zona como las plagioclasas que aportan Na y se 
encuentran en mayores contenidos en Córdoba que en Cundinamarca. El poco contenido 
que se puede encontrar de esta propiedad del suelo en los Oxisoles, es atribuido a la 
condición natural de los suelos de la zona (Camacho-Tamayo et al., 2010). 
 
El P mostró una correlación opuesta a las descritas anteriormente, las  correlaciones 
negativas se presentaron para  los Inceptisoles, Vertisoles, Oxisoles y la BTD. Solo BTD  
tiene una correlación positiva en la región espectral de 1712 a 2054 cm-1. A diferencia de 
los anteriores, los Andisoles presenta una correlación positiva en toda la curva mayor de 
0.5, con una correlación positiva de 0.86 en una región espectral de 2054 cm-1, la 
correlación negativa del espectro se considera menor de -0.3 y está dada por la BTD con 
- 0.41, en una región espectral de 1163 cm-1 (Figura 3-2). 
 
En el análisis de la amplitud de la curva de los suelos, los Andisoles mostraron una 
mayor amplitud con 0.52, seguido de los Inceptisoles y Vertisoles con 0.15 y finalmente 
los oxisoles con 0.07, siendo los Andisoles el más destacado. Es de mencionar que los 
suelos analizados son intervenidos en la agricultura y que los buenos comportamientos 
en las regiones espectrales están asociados con los contenidos de P. De acuerdo a esto 
puede demostrarse que el buen comportamiento de los Andisoles, es debido a la 
fertilización fosfórica de cultivos como la papa y a la presencia de P en las cenizas 
volcánicas que son liberados a la solución del suelo, a medida que se hacen correctivos 
en el pH (Muñoz et al., 2006). 
 
En los suelos Inceptisoles y Vertisoles el comportamiento de la curva es aceptable. Los 
contenidos de este atributo generalmente se dan por el aporte de materiales primarios 
como feldespatos, plagioclasas, anfíboles, micas piroxenos y según Berrocal et al. 
(2009), los mayores aportes de fósforo total en el suelo provienen del fosfato inorgánico 
del suelo en un 80%, mientras que el fosfato orgánico aporta solo un 20%. Debido a las 
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precipitaciones del departamento, este atributo tiende a lavarse y en suelos Inceptisoles 
las retenciones son menores que las realizadas por las cenizas en suelos ándicos. En los 
suelos Oxisoles se presenta la menor amplitud en las curvas analizadas. En esta región 
la presencia de arcillas caolinitas, que se caracterizan por que tienen poca retención de 
cationes intercambiables, favoreceré una baja CIC, lo que reduce los contenidos de este 
elemento y la poca expresión de esta propiedad del suelo. 
 
En el pH los Andisoles y las BTD presentan una correlación negativa de -0.3 hasta la 
región de 1747 cm-1, donde empieza a presenta una correlación positiva, los suelos de 
Inceptisoles, Vertisoles y Oxisoles presentan una correlación positiva mayor  de 0.5. Sin 
embargo, la mayor amplitud en la correlación positiva es para la BTD, con una altura de 
0.74 en una región espectral de 3685 cm-1. La máxima correlación negativa se considera 
menor que -0.3 y está dada por BTD con -0.45 en una región espectral de 3531 cm-1. Al 
determinar el análisis de amplitud para los suelos, Inceptisoles y Vertisoles con 0.56 
presentaron mayor amplitud que los demás, seguidos de los Oxisoles con 0.55 y 
finalmente los Andisoles con 0.48. De forma general se puede decir que las curvas para 
cada suelo pueden indicar una predicción similar de buenos modelos para este atributo. 
 
La predicción del pH es quizás la más importante para darnos una introducción del suelo 
que estamos tratando. En el análisis de las correlaciones se observa cierta similitud en la 
ampliación de las curvas con un rango aproximado de 0.3 para cada suelo, por lo que 
podemos inferir que la predicción de estos modelos pueden ser más uniformes. Pese a 
presentar gran diferencia en sus clasificaciones, ya que los Inceptisoles y Vertisoles 
tienen pH que van de moderadamente ácidos a Neutros (Ramos et al., 2006), en los 
Andisoles según Obando et al. (2006) los pH oscilan entre extremadamente ácido a 
ligeramente ácido y en suelos óxicos, los pH son extremadamente ácidos (Galvis et al., 
2007). 
 
 La BTD fue el único valor que presento una mejor amplitud, cercana a 1, lo que puede 
aumentar las probabilidades de obtener una mejor predicción del modelo, sin embargo la 
variedad de los contenidos del pH, diversificado por  las distintas vocaciones 
agropecuarias del país, puede sobreestimar la confiabilidad del modelo. 
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3.3 Calibración y validación de los modelos 
 
La predicción y precisión de los modelos se evaluó a través de parámetros tales como el 
coeficiente de determinación (R2), el error cuadrático medio (RMSE) y la desviación 
residual de la predicción (RPD), parámetros considerados adecuados para tal fin 
(McDowell et al., 2012). El número de factores usados fue de 30 pero la mayoría de los 
atributos el mejor modelo fue hallado con menos de 10 factores. 
 
Los modelos de calibración y validación demuestran el potencial de predicción del MIR, el 
cual varía con la propiedad del suelo específica a evaluar, y es indicado por el ajuste de 
los diferentes modelos y el coeficiente de determinación (Cobo et al., 2010). Según 
Budiman et al. (2009) los valores de RPD para aplicaciones agrícolas, superiores a 2 
indican que los modelos son predicciones precisas; valores de RPD entre 1,4 y 2 se 
consideran razonablemente representativos, mientras que los valores inferiores a 1.4 
indican una pobre predicción. La propiedad del suelo de mejor comportamiento fue CO 
con valores excelentes de RPD ≥ 4.14/3.26 y  R2 de 0.94/0.91, resultados similares a los 
reportados por Mouazen et al. (2010). Seguido de Ca con RPD ≥ 3.22/2.32y R2 0.90/0.81, 
valor excelente según Conzen (2003) quien indica que R2  cercanos a uno (1) son 
buenos modelos (Tabla 3-1). 
 
El pH, Al, Mg, K y Na presentaron un comportamiento aceptable, estos valores coinciden 
con los reportador por Cobo et al. (2010). La propiedad del suelo donde los modelos 
presentaron una pobre predicción fue P con valores de RPD 1.25/1.51 y R2 0.36/0.57, 
parámetros de modelos que indican una pobre predicción del atributo, resultado similar al 
encontrado por Cobo et al. (2010). Para la calibración del atributo de P en MIR. De forma 
general, los resultados de calibración y validación de las propiedades de suelo 
analizadas reportaron un comportamiento aceptables, esto puede atribuirse a sus bajas 
concentraciones en la solución. 
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Tabla 3-1: Calibración y validación de resultados para predecir las propiedades del 
suelo a través de modelos de regresión parcial en el infrarrojo medio-(MIR)  
 
 
Propiedad 
del suelo 
Calibración Validación 
R2 RMSE RPD R2 RMSE RPD 
Al 0.77 0.26 2.04 0.70 1.35 1.38 
Ca 0.90 1.52 3.22 0.81 2.01 2.32 
CO 0.94 0.45 4.14 0.91 0.68 3.26 
K 0.64 0.22 1.66 0.79 0.16 2.16 
Mg 0.88 1.28 2.84 0.74 1.41 1.92 
Na 0.62 0.09 1.61 0.62 0.07 1.59 
P 0.36 6.71 1.25 0.57 6.36 1.51 
pH 0.86 0.19 2.61 0.70 0.24 1.64 
 
3.3.1 Calibración de los modelos por tipos de suelos  
 
Al realizar un análisis de los modelos por cada tipo de suelos, se observó que el Al, Ca, 
K, Mg y  pH presentan la mejor predicción por parte de los modelos. De acuerdo con 
Budiman et al. (2009), en suelos vertisoles se presentan buenas predicciones para los 
atributos de Al, Na, Mg y Ca. Cabe resaltar que para el Na los modelos de mejor 
predicción se presentaron para  Inceptisoles, Vertisoles y Oxisoles, sin embargo no son 
considerados como modelos confiables (Tabla 3-2). 
En los Andisoles las predicciones son aceptables de forma general, donde las 
propiedades destacadas fueron CO y P con R2=0.82; RPD>2.3  y R2 =0.69; RPD>1.8 
respectivamente, pese a que P tiene un resultado representativo. Los buenos resultados 
obtenidos al estimar CO son similares a lo reportado por Reeves et al. (2001). 
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Tabla 3-2: Calibración de resultados para predecir los atributos de Córdoba, 
Cundinamarca y Meta.   
 
Prop. del suelo Tipo de suelo R2 RMSE RPD 
 
Al 
Inceptisoles Y Vertisoles 0.91 0.82 3.34 
Andisoles 0.75 1.43 1.98 
Oxisoles 0.65 0.16 1.61 
 
Ca 
Inceptisoles Y Vertisoles 0.91 2.02 3.42 
Andisoles 0.86 1.56 2.67 
Oxisoles 0.01 2.03 1.00 
 
CO 
Inceptisoles Y Vertisoles 0.67 0.55 1.73 
Andisoles 0.82 0.59 2.30 
Oxisoles 0.74 0.10 1.95 
 
K 
Inceptisoles Y Vertisoles 0.62 0.19 1.58 
Andisoles 0.21 0.54 1.03 
Oxisoles 0. 30 0.16 1.14 
 
Mg 
Inceptisoles Y Vertisoles 0.83 1.88 2.34 
Andisoles 0.73 0.43 1.90 
Oxisoles 0.35 0.02 1.16 
 
Na 
Inceptisoles Y Vertisoles 0.24 0.34 1.14 
Andisoles 0.07 0.07 1.03 
Oxisoles 0.20 0.01 1.06 
 
P 
Inceptisoles Y Vertisoles 0.44 6.17 1.32 
Andisoles 0.69 8.17 1.80 
Oxisoles 0.03 1.08 0.99 
 
PH 
Inceptisoles Y Vertisoles 0.78 0.28 2.11 
Andisoles 0.76 0.14 2.02 
Oxisoles 0.44 0.10 1.32 
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Para los Oxisoles los resultados no fueron los mejores, sin embargo los que presentaron 
una buena respuesta por parte delos modelos fueron el CO y el Al con valores de R2 
=0.74 y RPD>1.95; R2 =0.65; RPD>1.61 respectivamente. El resto de las propiedades de 
suelo no presentaron una buena predicción de los modelos (Tabla 3-2). Estos 
resultados coinciden con las correlaciones realizadas, ya que este suelo fue el que 
menos confiabilidad presentó en la calibración de los modelos, coincidiendo con lo 
reportado por Reeves et al. (2006). 
Se realizó el análisis de dispersión para cada propiedad del suelo, representado en la  
Figura 3-3, en esta se observa que el mejor R2 es para CO con 0.95, seguido de Ca con 
0.94, pH 0.91, Al con 0.89 y Mg con 0.89, siendo estos últimos cationes de gran 
importancia por ser dominantes en los sitios de intercambio, la confiabilidad de la  
predicción es determinada por R2  mayores de 7, por lo que se puede afirmar que el CO, 
Ca, Al, Mg y pH tienen una buena predicción a diferencia de las propiedades de P, K y 
Na que presentaron R2 de 0.43, 0.74 y 0.69 respectivamente, siendo los más bajos, 
resultado similar fue reportado por Budiman et al. (2009). 
En la predicción de CO se observa que tiene la mejor relación lineal. Estos resultados del 
modelo PLSR MIR son comparables con los de Reeves et al. (2001), McCarty et 
al. (2010), McDowel et al. (2012). Los resultados para las propiedades del suelo menos 
favorecidos como el Na, se puede inferir, que son atribuidos a las bajas concentraciones 
en las que el elemento se encuentra en el suelos y para los atributos de P y K que 
también presentaron resultados poco confiables, generalmente se debe a que son 
afectados por su alta movilidad en la solución del suelo, lo que variar fácilmente su 
contenido, dando como resultado una predicción menos acertada, sin embargo 
resultados como estos son reportados por Cobo et al. (2010) en otro tipo de suelo. 
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Figura 3-3: Dispersión de los modelos de MIR para las propiedades de suelo evaluadas 
en cuatro tipos de suelo de Colombia. 
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3.4 Importancia de las variables para la proyección (VIP) 
 
Las regiones espectrales donde se puede observar mayor expresión de la respuesta 
espectral MIR en la estimación de las propiedades del suelo a partir de los modelos, 
determinados por los valores de VIP, para Al, Ca, CO, K, Mg, Na, P y pH se encuentra en 
la región espectral comprendida entre  400 y 700 cm-1 (Figura 3-4). Resultados similares 
fueron reportados por Gómez et al. (2008). Al realizar un análisis individual de las 
propiedades se observa que el Al se encuentra principalmente expresado en  la región 
espectral  de 422 a 560 cm-1. En los Oxisoles también se observan expresiones del Al en 
una región espectral diferente comprendido entre 1093 y 3716 cm-1. 
 
El Ca en los espectros analizados para cada suelo y el total de la muestras se ve 
expresado en la región espectral de  414 a 499 cm-1 y en la región espectral de 3689 a 
3740 cm-1 para los datos de BTD, Andisoles, Inceptisoles y Vertisoles. Para estos dos 
último  también se ven algunos picos de expresión en la región espectral de 1085 cm-1. 
Comportamiento similar presentó el CO en todos los espectros, con una expresión en la 
región espectral de 484 a 550 cm-1. Para los suelos Inceptisoles, Vertisoles y Andisoles, 
la expresión también se observó en el rango de  3728 a 3750 cm-1.  
 
Los resultados de VIP para las bases intercambiables, presentaron variabilidad en los 
espectros. Para el K presenta mayor expresión en la región espectral de 565 a 572 cm-1 y 
en los suelos Inceptisoles, Vertisoles y Oxisoles también se expresan en las regiones de 
3716 a 3639 cm-1. El Mg presenta su mayor expresión en la región espectral de 455, 
1062 y 2848 cm-1, donde los  suelos Inceptisoles, Vertisoles  y Oxisoles también se 
expresan en los rangos de 3847 y 2941 cm-1 respectivamente. La expresión de Na en los 
datos analizados fue bastante irregular. La base total de los datos presentó su mayor 
expresión en la región espectral de 657 cm-1, para los Inceptisoles, Vertisoles y  
Andisoles  en la región espectral de 3689 a 3732 cm-1 y finalmente los Oxisoles que tiene 
varios picos pero su mayor expresión se observó en las regiones de 410 y 2922 cm-1 
 
El P presenta su mayor expresión en la región espectral de 418 a 557 cm-1 y para los 
suelos Andisoles y Oxisoles también se expresan en las regiones de 3701 y 1047 cm-1 
respectivamente. Comportamiento similar presentó el pH, observando que se expresa en 
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la región entre 449 a 511 cm-1 en la base total de los datos y en los Inceptisoles y 
Vertisoles este atributo también se expresa en la región de 3720 cm-1. 
 
Figura 3-4: Importancia de las variables para la proyección (VIP), en la calibración de los 
modelos espectrales. 
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Figura 3-4: Continuación… 
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Figura 3-4: Continuación… 
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Figura. 3-4. Continuación… 
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3.5 Estadística descriptiva  
 
Se realizó la estadística descriptiva de las propiedades de los suelos analizados, en los 
cuales se encuentran los suelos agropecuarios representativos del país, Vertisoles,  
Inceptisoles, Andisoles y Oxisoles. Este análisis estadístico se realizó para la base total 
de los datos y seguidamente para cada departamento. 
3.5.1 Estadística descriptiva del total de las muestras analizadas 
 
El Al  presenta contenidos que varían de 0.10 a 5.40 cmolc kg
-1 con una media menor de 
1.2 cmolc kg
-1 (Tabla 3-3).  Este valor es similar al reportado por Casierra-Posada & 
Aguilar (2007) para las concentración de Al3+ en la solución del suelo, cuando se 
presentan  pH menores de 5.0 y donde el Al se encuentra en el rango de 0.1 a 1.0 cmolc 
kg-1 y en suelos minerales de ecosistemas forestales, la concentración de Al3+ soluble 
puede alcanzar valores cercanos a 10 cmolc kg
-1. Con estos contenidos esta propiedad 
es el principal factor limitante de la producción agrícola y deben ser tenidos en cuenta.  
Para el Ca y  Mg, en diferentes suelos de Colombia presentan contenidos  máximos de 
24  y 17cmolc kg
-1 y  mínimos de 0.2 y 0.07 cmolc kg
-1 respectivamente. Puede decirse 
que, en general de las propiedades analizadas, el suelo presenta contenidos altos  de Ca 
y Mg, (Valbuena et al., 2008). Habitualmente estos contenidos en el suelo dependen  de 
los materiales de origen, del grado de meteorización y del grado de lixiviación, por lo 
tanto, su contenido puede variar ampliamente en los suelos. Es de anotar que el Ca y el 
Mg se expresan mejor en la solución del suelo cuando los pH están por encima de la 
neutralidad, en suelos moderadamente alcalinos o alcalinos. Los coeficientes de 
variación para Ca y Mg son altos y no presentaron una distribución normal (K-S p  > 
0.05).   
Los contenidos de CO varían de 0.17 a 8.5 % y el coeficiente variación es muy alto. Se 
puede decir que los bajos contenidos de este atributo pertenecen a los suelos Oxisoles, 
Inceptisoles y los altos a los Andisoles. Según Carvajal et al. (2009), las variaciones de 
CO se presentan  dependiendo de la altura, pese  a tener  el mismo uso del terreno. La 
media del CO tiene un valor de 2.73 %. De acuerdo a esto se puede decir que los 
52 Uso de la espectroscopía de reflectancia difusa (MIR) para la determinación de las 
propiedades químicas en suelos agrícolas de Colombia 
 
contenidos de CO en diferentes suelos de Colombia  son valores medios, hecho que no  
concuerda con lo reportado por Jaramillo (2011) para algunos suelos de Colombia. El CO 
total es un indicador del efecto de diferentes sistemas productivos sobre la fracción 
orgánica del suelo y se utiliza para evaluar los cambios de MO asociados a sistemas de 
labranza, uso y capacidad productiva de los suelos (Martínez et al., 2008), por lo que se 
infiere que en Colombia los suelos están siendo explotados con actividades agrícolas que 
poco a poco van deteriorando la capa orgánica del suelo. 
El K varia su contenido de 0.03 a 1.9 cmolc kg
-1. La disponibilidad de este puede cambiar 
dependiendo de diferentes factores, entre ellos la humedad del suelo (Roldán et al., 
2004). Es de esperarse que en Colombia, por estar situada en la Zona Tórrida, el clima 
debería ser tropical y de unas condiciones climáticas uniformes, pero la conjugación en la 
topografía de cordilleras y montañas, le dan variedad de climas que influyen en la 
formación de los suelos, donde aquellos altamente meteorizados como los Oxisoles 
contrastan con los suelos jóvenes como los Inceptisoles y Vertisoles y que se encuentra 
más cerca al nivel del mar y de los derivados de materiales volcánicos, en los que los 
contenidos de arcilla y de K son generalmente altos (Mengel & Kirkby, 2000). Esto 
diversifica la disponibilidad de ciertos atributos del suelo, lo que se ve reflejado en los 
altos coeficientes de variación, que al igual que las anteriores propiedades son altos. La 
asimetría y curtosis en el estimado fue el más cercano a cero y la prueba de K-S no 
presento una distribución normal (K-S. p  > 0.05)   
El Na tiene un mínimo de 0.01 y un máximo de  0.91cmolc kg
-1, con una media de 
0.07cmolc kg
-1. Estos contenidos son adecuados para suelos de producción 
agropecuaria. Los excesos de Na es uno de los principales factores que afecta el 
crecimiento de la planta, según Muñoz et al. (2000) los suelos salino sódicos presentan 
una concentración de sodio intercambiable de 15% y el pH se encuentra entre 8.5 y 10.0,  
situación en que la mayoría de cultivos empiezan a presentar problemas en su desarrollo.  
En Colombia hay muchos lugares donde los suelos son afectados, debido a los  excesos 
de Na, (Laegdsmand et al., 2005), y en el peor de los casos se presentan encostramiento 
generado por la dispersión en suelos caoliníticos bajo condiciones de exposición a la 
erosión (Summa et al., 2006). Otero-Gómez et al. (2012) recomiendan un manejo 
especial para estos suelos sobre todo en la dispersión, la cual debe ser analizada por 
rangos de los indicadores conductividad eléctrica y relación de actividad  de Na+  (Ca2+)-
0,5 teniendo en cuenta las particularidades de las especies iónicas 
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Los resultados de P van desde 0.6 hasta 46 mg kg-1 con una media de 7.8 mg kg-1 y altos 
valores en el coeficiente de variación, estos resultados son similares a los reportados por 
Valbuena et al. (2008). Como se ha comentado anteriormente la principal limitación 
químicas en la expresión del P, esta relacionan directamente con el pH y el contenido de 
alófana que pueda haber en los suelos ándicos, que al ser de tendencia ácida pueden 
fijar o inmovilizar hasta el 90 % del fósforo que existe en la solución del suelo (Alcalá et 
al., 2002). En Colombia se puede decir que el pH oscila de 4.20 (extremadamente acido) 
a 7.07 (neutro).  
Tabla 3-3: Descripción estadística del total de las propiedades de los suelos, utilizando 
métodos convencionales de análisis de laboratorio (Med.) y estimados (Est.) a partir de 
los modelos MIR. 
Prop. N Media Mediana CV (%) Mínimo Máximo Asim. Curt. K-S 
AlMed. 242 1.19 1.26 59.10 0.10 5.40 1.88 9.91 - 
AlEst. 242 1.16 1.31 45.82 -0.19 2.66 -0.41 -0.43 - 
CaMed. 299 3.91 0.70 132.06 0.20 24.00 1.55 1.59 - 
CaEst. 299 3.94 1.54 125.93 -1.78 22.75 1.32 0.99 - 
COMed. 309 2.73 1.74 70.72 0.17 8.50 1.19 0.12 - 
COEst. 309 2.72 1.78 68.60 -0.31 7.44 0.97 -0.54 - 
KMed. 308 0.31 0.09 122.75 0.03 1.90 1.82 3.30 - 
KEst. 308 0.31 0.12 98.20 -0.04 0.92 0.59 -1.33 - 
MgMed. 311 1.94 0.19 185.02 0.07 17.50 2.40 4.99 - 
MgEst. 311 1.87 0.60 177.35 -3.82 16.04 2.21 4.19 - 
NaMed. 309 0.12 0.07 115.04 0.01 0.91 3.00 10.35 - 
NaEst. 309 0.12 0.08 99.26 -0.03 0.61 2.08 3.34 - 
PMed. 295 7.80 4.20 110.20 0.60 46.30 2.54 6.48 - 
PEst. 295 7.72 5.69 70.94 -2.85 23.38 0.87 -0.25 - 
pHMed. 310 5.11 4.90 9.87 4.21 7.07 1.05 0.98 - 
pHEst. 310 5.10 4.91 9.22 4.01 6.56 0.66 -0.41 - 
ӿ= K-S. p  > 0.05; - = K-S. p  ӿ 0.05  
Según el IGAC (1988), aproximadamente en el 85 % del territorio nacional los suelos 
tienen valores de pH menores a 5.5 y el 57.6 % tiene pH < 5 donde no se presentan 
mayores limitaciones para actividad agrícola. Es de destacar que las muestras 
analizadas provienen de zonas dedicadas a la explotación agrícola y las correcciones 
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realizadas a través del tiempo han cambiado las condiciones de los suelos. El coeficiente 
de variación es bajo, y la asimetría y curtosis es la más cercana a cero en los valores de 
medidos y estimados, este hecho es similar al reportado por (Garzón et al., 2010) en los 
suelos de Colombia. 
3.5.2 Estadística descriptiva para Inceptisoles y Vertisoles 
 
Los rangos que presenta el Al se encuentran de 0.2 a 9.5 cmolc kg
-1 (Tabla 3-4). Los 
altos valores pueden ser atribuidos a los análisis de unas muestras provenientes de 
suelos sulfatados ácidos. Generalmente estos suelos son el resultado de la 
implementación de redes de drenaje para la actividad agropecuaria, lo que se convierte 
en una fuente de compuestos ácidos que afectan el ambiente edafogenético, al favorecer 
la hidroxilación del Al y Fe y estos, a su vez, producen hidrogeniones, que aumentan la 
acidificación en estas zonas (Bennett et al., 2004), generalmente están ubicados en los 
bacines del río Sinú en la costa caribe colombiana (Combatt et al., 2009). Los 
coeficientes de variación para el Al son  altos, resultados similares a los reportados por 
Pimentel-Gómez & García (2002) y Muñoz et al. (2006) para suelos bajo producción 
agrícola. La prueba de K-S no presentó una distribución normal (p  > 0.05). 
 
El Ca tiene un máximo y mínimo que oscilan de 31.5 a 1.5 cmolc kg
-1 respectivamente, 
valores que coinciden con los reportados para el departamento de Córdoba por Prieto et 
al. (2010) para suelos Vertic Endoaquept en el  valle del Sinú. Los buenos contenidos de 
Ca en la mayoría de los suelos de esta región, es debido a que están formados por 
sedimentos de la cordillera occidental, donde se encuentran rocas de tipo básico con 
contenidos importantes de piroxenos, anfíboles y feldespatos cálcicos (anortitas), que se 
constituyen en fuentes de Ca en los suelos originados. Si analizamos las propiedades de 
cada muestra, se puede decir que en los suelos sulfatados ácidos  se espera un bajo 
contenido de Ca. Según Albuquerque et al. (2003) el aumento de cargas negativas puede 
disminuir los contenidos de calcio y magnesio, afectando así el valor de la media total. 
Los coeficientes de variación siguen siendo altos, hecho que no concuerda con Prieto et 
al. (2010). El Ca presento una distribución normal (K-S p  > 0.05). 
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El CO tiene el máximo valor del contenido en 3.97 % y el mínimo en 0.17 % con una 
media de 1,7 %  valores intermedios y que se encuentran entre los rangos reportados por 
Combatt et al. (2009) y bajos para algunos suelos como los vertisoles e inceptisoles 
ubicados en el Valle del Sinú, que poseen un alto contenido de MO (>10%, determinada 
por combustión seca) (Cabrales et al., 2008). Es necesario destacar que las altas 
temperaturas también pueden afectar los contenidos del CO al realizar más rápido el 
proceso de intemperismo de la materia orgánica. En la prueba de normalidad (K-S  p  > 
0.05) solo el valor del estimado presentó una distribución normal.  
 
Tabla 3-4: Descripción estadística de  las propiedades de suelos Inceptisoles y 
Vertisoles, utilizando métodos convencionales de análisis de laboratorio (Med.) y 
estimados (Est.) a partir de los modelos MIR. 
 
Prop. N Media Mediana CV (%) Mínimo Máximo Asim. Curt. K-S 
AlMed. 25 2.76 2.00 98.69 0.20 9.50 1.35 1.14 - 
AlEst. 25 2.71 1.91 91.13 -0.46 8.11 1.00 -0.14 - 
CaMed. 54 10.12 10.00 68.26 1.50 31.50 0.66 0.22 * 
CaEst. 54 9.92 9.87 68.15 -2.49 27.31 0.32 -0.41 * 
COMed. 58 1.70 1.64 56.13 0.17 3.97 0.50 -0.48 * 
COEst. 58 1.72 1.60 55.74 -0.35 4.44 0.30 0.22 * 
KMed. 59 0.34 0.22 87.40 0.03 1.47 1.55 2.51 - 
KEst. 59 0.34 0.32 85.41 -0.19 0.94 0.21 -0.81 - 
MgMed. 58 7.54 7.50 58.32 1.00 17.0 0.24 -1.15 * 
MgEst. 58 7.56 7.99 59.14 -2.13 16.08 -0.07 -0.96 * 
NaMed. 58 0.39 0.27 98.76 0.11 2.35 3.45 14.38 - 
NaEst. 58 0.39 0.35 63.48 -0.08 0.99 0.10 -0.64 * 
PMed. 50 8.66 5.30 94.01 0.6 35.4 1.89 3.30 - 
PEst. 50 8.27 8.16 82.26 -6.97 29.46 0.55 0.95 * 
pHMed. 58 5.64 5.69 10.41 4.21 7.07 -0.14 0.32 * 
pHEst. 58 5.63 5.64 10.22 3.89 6.79 -0.39 0.90 * 
        ӿ= K-S. p  > 0.05; - = K-S. p  ӿ 0.05  
Los contenidos de K, Mg y Na en los suelos Inceptisoles y Vertisoles varían de 1.47 a 
0.03, 1 a 17 y 0.11  a 2.35 cmolc kg
-1 respectivamente, resultado similar a los rangos 
reportados por Combatt et al. (2008) y Pardo et al. (2009) y elevados al ser comparados 
con los demostrados por Combatt et al. (2006) para Inceptisoles. Los altos valores son 
consecuencias de las arcillas predominantes y a los  minerales primarios como 
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feldespatos, plagioclasas, anfíboles, micas y piroxenos encargados de aportar bases 
intercambiables y que se encuentran en mayor proporción en el departamento de 
Córdoba que en el resto de los departamentos analizados. Los coeficientes de variación 
son altos para las tres propiedades del suelo y solo el valor del estimado para Mg y Na 
presentaron una distribución normal (K- S  p  > 0.05). 
 
El P en Inceptisoles y Vertisoles varía de 0.6 a 35.4 mg Kg-1 con una media de 8.66 mg 
kg-1 y un alto coeficiente de variación de 94 %. Según Ramos et al. (2006), la variación en 
los contenidos de P es atribuido a factores como el arrastre de las lluvias, lo que 
determina la poca uniformidad del atributo en el departamento. Otro factor que afecta los 
contenidos de P es el pH cercano a la neutralidad y altos contenidos de Ca, condiciones 
en la que el atributo de Ca insolubiliza al P (Barrera et al., 2008). Cabe destacar que no 
solo el Ca puede reducir la movilidad de esta propiedad a altos pH, los altos contenidos 
de arcillas 2:1 que son predomínate en el departamento a pH entre 5 y 7 fijan el P con 
óxidos e hidróxidos de hierro con aluminio (Berrocal et al., 2009), lo que no permite que 
esté disponible para las plantas. Las pruebas de asimetría y curtosis estuvieron más 
cercanas a cero en el valor estimado y solo el P presentó una distribución normal. 
El pH varia de 5.7 a 7.1, con suelos entre moderadamente ácidos y neutros, valores 
adecuados para el crecimiento de las plantas, ya que la mayoría de las propiedades 
quimicas expresan sus contenidos a la solución del suelo a estos pH (Barrera et al., 
2008). Los coeficientes de variación son bajos hecho anteriormente reportado en otros 
estudios por Garzón et al. (2010) en suelos de Colombia bajo producción agrícola .Las 
pruebas de normalidad presentaron una distribución normal tanto para los valores 
medidos y estimados (K-S p  > 0.05). 
 
3.5.3 Estadística descriptiva para Andisoles  
 
El Al varía de 0.1 a 1.6 cmolc kg
-1 contenido de medios a bajos. Estos resultados 
concuerdan con los reportados (Muñoz et al., 2006) para el Al intercambiable en suelos 
Andisoles. Los coeficientes de variación para este atributo, al igual que el reportado para 
en suelos anteriores es alto y la prueba de normalidad (K-S p  > 0.05) no presentó una 
distribución normal (Tabla 3-5). 
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El Ca tiene un máximo de 18.3 cmolc kg
-1. Estos valores son menores a los reportados 
para suelos Inceptisoles y Vertisoles  y mayores a los reportados por Obando et al. 
(2006) para Andisoles, es decir que este suelo tiene mayor nutrición que el modal para 
suelos ándicos, sin embargo sus características no pueden igualar los contenidos de un 
vertisol o un inceptisol. Los coeficientes de variación son altos y Ca no presento una 
distribución normal (K-S p  > 0.05). 
El CO varia sus contenidos de 2.4 a 9.4 % valores altos debido a la predominancia de 
alófanas y del clima que hace más lento el proceso de intemperismo de la materia 
orgánica, resultados similares fueron reportados por Muñoz et al. (2006). Según Carvajal 
et al. (2009) a medida que se aumenta la altura se obtendrán mayores contenidos de 
esta propiedad en los suelos. Los coeficientes de variación fueron intermedios entre el 15 
y 25%  (Pimentel-Gómez & García, 2002). El CO presentó una distribución normal (K-
S p  > 0.05) lo que concuerda con lo reportado por Obando et al. (2006) para Andisoles. 
El K y Mg  presentaron contenidos de medios y bajos con valores de 0.8 y 1.12 cmolc kg
-1 
respectivamente. Cabe destacar que estos atributos son los que se lixivian rápidamente 
en comparación con otros, reduciendo sus contenidos. Estos resultados son similares a 
los reportados por Estupiñán et al. (2009) para el K  en suelos de paramos Colombianos. 
Los coeficientes de variación son altos y solo el valor estimado para K presentó una 
distribución normal. En tanto el Na varía de 0.01 a 0.41 cmolc kg
-1 con una media de 0.06 
cmolc kg
-1, resultados que coinciden a los reportados por Obando et al. (2006) para 
ándisoles. Los coeficientes de variación, al igual que la mayoría de las propiedades de 
suelos analizadas son altos. Se puede inferir que para suelos ándicos los patrones en la 
depositación de las cenizas volcánicas en forma dispersa y los mecanismos y grado de 
meteorización son los responsables de la alta variabilidad espacial de los suelos 
actualmente encontrados (Lizcano et al., 2006). La prueba de normalidad tuvo una 
distribución normal solo para el valor estimado. 
El P en suelos Andisoles varia de 0.6 a 77.2 mg kg-1 y una media de 15.81 mg kg-1. Esta 
disponibilidad, como se había mencionado antes, se encuentra condicionada por el pH. 
En los Andisoles se presentan suelos donde los pH llegan hasta 4.7, medio en el que el P 
no está disponible, ya que es necesario un medio ligeramente acido para que el P pueda 
expresarse en su punto máximo (Barrera et al., 2007), cuando los suelos presentan una 
acidez determinante el P presenta unas formas iónicas (H2PO4
-1, HPO4
-2 y PO4
-3) que se 
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encargan de formar sales con el Fe y el Al, que no son asimilables por la planta, otro 
factor que afecta la disponibilidad de fosforo en los suelos volcánicos  es la adsorción de 
fósforo (fijación), en la superficie de los minerales amorfos (Ramos-Hernández & Flores-
Román, 2008). Sin embargo estos suelos reportaron los mejores contenidos. En 
Andisoles los pH se encuentran entre 4.7 y 6.0, de fuertemente ácido a moderadamente 
ácidos lo que puede estar afectando la expresión no solo de P, sino de otras propiedades 
del suelo como el Ca, que se manifiestan mejor a pH más elevados. Los coeficientes de 
variación para el P son altos, pero para pH son bajos, estos resultados son similares a 
los reportados para suelos de diferentes lugares de Colombia por Camacho-Tamayo et 
al. (2008); Peña et al.  (2009) y Garzón et al. (2010). 
Tabla 3-5: Descripción estadística de  las propiedades de los suelos Andisoles, 
utilizando métodos convencionales de análisis de laboratorio (Med.) y estimado (Est.) a 
partir de modelos MIR. 
 
 
Prop. N Media Mediana CV (%) Mínimo Máximo Asim. Curt. K-S 
AlMed. 60 0.42 0.36 66.48 0.10 1.60 1.78 4.48 - 
AlEst. 60 0.42 0.39 65.74 -0.20 1.58 1.55 5.31 - 
CaMed. 86 6.72 5.00 61.69 1.8 18.30 0.98 0.04 - 
CaEst. 86 6.67 5.99 61.35 0.51 16.22 0.71 -0.26 - 
COMed. 85 5.56 5.50 24.45 2.40 9.40 0.11 0.2 * 
COEst. 85 5.58 5.59 24.28 2.28 8.74 -0.23 0.43 * 
KMed. 84 0.80 0.67 68.81 0.21 3.90 2.76 11.51 - 
KEst. 84 0.77 0.77 62.32 -0.26 1.95 0.02 -0.31 * 
MgMed. 84 1.12 0.83 73.30 0.17 3.80 1.39 1.78 - 
MgEst. 84 1.12 0.99 69.17 -0.50 2.78 0.37 -0.44 - 
NaMed. 90 0.06 0.06 92.37 0.01 0.41 2.58 7.91 - 
NaEst. 90 0.06 0.08 34.70 0.01 0.13 -0.05 -0.29 * 
PMed. 85 15.81 11.6 92.97 0.61 77.2 1.76 3.53 - 
PEst. 85 15.76 14.24 82.37 -5.32 65.59 1.38 2.63 - 
pHMed. 85 5.39 5.40 5.15 4.70 6.00 -0.18 -0.33 * 
pHEst. 85 5.39 5.38 5.03 4.78 5.92 -0.14 -0.50 * 
ӿ= K-S. p  > 0.05; - = K-S. p  ӿ 0.05  
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3.5.4 Estadística descriptiva para Oxisoles 
 
El Al en Oxisoles varía sus contenidos de 0.87 a  2.05 cmolc kg
-1. Pese a tener menores 
valores que los Inceptisoles, son contenidos altos de este atributo  propios de suelos 
evolucionados como los Oxisoles, predominantes en la  altillanura Colombiana. Estos 
suelos fueron los únicos que presentaron una distribución normal para Al. Los contenidos 
de CO en Oxisoles varían de 0.88 a 2.15 % (Tabla 3-6) tanto para estimado como para 
el medido, valores similares a los reportados por Camacho-Tamayo et al. (2008), para 
suelos de los llanos orientales. Este es el más bajo de los cuatro suelos analizados 
probablemente influenciado por las altas temperaturas y precipitaciones que aceleran el  
grado de intemperismo de la materia orgánica. 
Tabla 3-6: Descripción estadística de  las propiedades de los suelos Oxisoles, utilizando 
métodos convencionales de análisis de laboratorio (Med.) y validación cruzada de 
predicciones con PLSR (Est.)  en el infrarrojo medio (MIR). 
 
Prop. N Media Mediana CV (%) Mínimo Máximo Asim. Curt. K-S 
AlMed. 153 1.43 1.40 18.24 0.87 2.06 0.03 -0.67 * 
AlEst. 153 1.43 1.42 17.92 0.81 2.26 0.09 0.17 * 
CaMed. 159 0.56 0.37 359.78 0.2 25.84 12.51 157.4 - 
CaEst. 159 0.56 0.60 23.34 -0.20 0.67 -3.26 13.87 - 
COMed. 159 1.60 1.61 12.83 0.88 2.16 -0.35 0.65 * 
COEst. 159 1.60 1.60 10.87 1.04 2.07 -0.19 0.56 * 
KMed. 152 0.06 0.06 29.88 0.03 0.13 0.68 0.7 - 
KEst. 152 0.06 0.06 25.00 0.02 0.10 0.28 0.23 - 
MgMed. 152 0.12 0.11 18.83 0.07 0.20 1.02 1.00 * 
MgEst. 152 0.12 0.12 17.01 0.06 0.17 0.25 0.32 - 
NaMed. 150 0.07 0.07 18.32 0.04 0.10 0.01 -0.87 * 
NaEst. 150 0.07 0.07 13.84 0.04 0.09 -0.22 0.19 * 
PMed. 151 3.97 3.62 45.09 2.00 15.98 3.55 18.17 - 
PEst. 151 3.96 3.99 2.48 3.56 4.10 -1.75 4.08 - 
pHMed. 152 4.74 4.76 2.71 4.30 5.04 -0.63 1.15 * 
pHEst. 152 4.74 4.75 2.14 4.43 4.98 -0.43 0.47 * 
  ӿ= K-S. p  > 0.05; - = K-S. p  ӿ 0.05  
 
60 Uso de la espectroscopía de reflectancia difusa (MIR) para la determinación de las 
propiedades químicas en suelos agrícolas de Colombia 
 
Las bases intercambiables Ca, K, Mg y Na en suelos Oxisoles presentan medias de 0.5; 
0.06; 0.12 y 0.06 cmolc kg
-1 respectivamente. Estos resultados son similares a los 
reportados por (Peña et al., 2009) en suelos de la altillanura Colombiana. De forma 
general estos contenidos son relativamente bajos, comportamiento esperado para estos 
suelos, debido a que las arcillas caolinitas son predominantes en Oxisoles, minerales que 
tienen una baja capacidad de intercambio catiónico. Para la prueba de K-S solo el Na 
presentó una distribución normal para los valores observados y estimados. (K-S p  > 
0.05).   
El P en suelos Oxisoles fueron los más bajos de los suelos analizados de 2 a 15 mg kg-1. 
Este comportamiento como se había mencionado anteriormente depende del pH, donde 
los valores son de 4.3 a 5.0 medio extremadamente ácido y el P se encuentra formando 
puentes con Al  y  Fe dando como resultado compuestos como la varicita y la estrengita, 
hecho que lo hace insoluble a la solución del suelo y por ende no disponible para la 
planta. 
3.6 Geoestadística 
 
El análisis geoestadístico se realizó para los suelos Andisoles y Oxisoles con los que se 
contaba las coordenadas geográficas de cada muestra. 
3.6.1 Andisoles 
 
Los modelos ajustados, se eligieron mediante la técnica de la validación, cruzada donde 
se  compararon los valores estadísticos a partir de los modelos de los valores estimados 
y medidos. Los resultados dados por los análisis geoestadísticos presentaron diferentes 
ajustes en los modelos. Para el Al, Ca, CO, K estimado, Mg, Na estimado, P medido y pH 
se usó el modelo exponencial. Los atributos de K medido, Na medido se ajustaron al 
modelo gaussiano y finalmente el P estimado se ajustó al modelo esférico. En todas las 
propiedades de los suelos, los rangos presentados, fueron diferentes (Tabla 3-7) Estos 
resultados son similares a los  reportado por Esfandiarpoor et al. (2010). 
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La dependencia espacial en todas las propiedades analizadas fue de moderada a fuerte. 
El Al, Ca, CO, K, Mg medido, Na medido, P y pH presentaron una dependencia espacial, 
moderada, y para el Mg estimado y  Na estimado una dependencia espacial fuerte, esto 
es similar a lo reportado por Jaramillo (2009) para suelos con propiedades ándicas en 
Colombia. La dependencia espacial moderada en la mayoría de las propiedades puede 
indicar que estos suelos aún conservan su variabilidad edafogenética a medida que se 
aumenta la distancia de muestreo, la cual está dada por factores, tales como la 
pendiente, forma de terreno, precipitaciones, entre otras, pese a que estos suelos son 
intervenidos con la actividad agropecuaria. Los (R2) para la mayoría fueron mayores de 
0.7 lo que puede indicar una buena precisión de los atributos por Kriging (Tabla 3-7). 
Tabla 3-7: Parámetros de los modelos de semivariogramas de las propiedades de 
suelos presentes en Andisoles, medidos (Med.) y estimados (Est.). 
 
Prop. Modelo Co Co + C A, m R
2 
C/(Co+C) 
AlMed. Exp. 0,020 0,062 58,20 0.82 0,681 
AlEst. Exp. 0,014 0,040 43,80 0.95 0,649 
CaMed. Exp. 7,530 15,070 48,00 0.78 0,500 
CaEst. Exp. 3,780 10,040 49,20 0.90 0,624 
COMed. Exp. 0,942 1,885 64,20 0.92 0,500 
COEst. Exp. 0,433 0,914 58,80 0.86 0,526 
KMed. Gau. 0,086 0,181 76,55 0.80 0,528 
KEst. Exp. 0,005 0,010 57,00 0.76 0,519 
MgMed. Exp. 0,349 0,723 103,20 0.78 0,517 
MgEst. Exp. 0,035 0,320 10,80 0.68 0,890 
NaMed. Gau. 0,003 0,007 93,18 0.82 0,637 
NaEst. Exp. 1.0E-4 9.0E-4 11,70 0.58 0,882 
PMed. Exp. 77,400 256,10 324,60 0.72 0,698 
PEst. Sph. 7,350 17,770 18,20 0.65 0,586 
pHMed. Exp. 0,043 0,087 85,50 0.84 0,501 
pHEst. Exp. 0,027 0,056 94,80 0.81 0,525 
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El análisis de los semivariogramas se realizó con el fin de corroborar los resultados 
expuestos para los datos de los medidos y estimados. La presentación de estos 
semivariogramas permite realizar algunos ajustes y correlacionar espacialmente de los 
datos analizados. En la Figura 3-5 se observa que el modelo exponencial se ajustó a los 
semivariogramas de la mayoría de las propiedades del suelo, exceptuando el K medido, 
Na medido y P estimado que se ajustaron a los modelos esféricos y gaussianos, de 
forma general las propiedades mostraron una moderada dependencia espacial, lo que 
coincide con lo reportado por muñoz et al. (2006), para algunos atributos de los suelos de 
Cundinamarca. 
El alcance de todas las propiedades de los suelos varía de 43 a 324 m a excepción de 
los resultados estimados para el Mg y Na. Cambardella et al. (1994) sugirieron que las 
variables del suelo con fuerte dependencia espacial pueden ser controladas por la 
variabilidad intrínseca del suelo, mientras que las variables de suelo con una menor 
variabilidad espacial se puede controlar por la variabilidad extrínseca, es decir, las 
prácticas de gestión agrícola, la labranza en este caso. 
En la validación cruzada se muestra como las propiedades del suelo pueden ser 
estimadas por la aplicación del método Kriging. En la Figura 3-5 se ven representados 
los diagramas de dispersión, obtenidos a partir del método de Kriging ordinario, 
entre los valores de las propiedades medidos y los valores estimados. En todos 
los casos, la utilización de los parámetros de los semivariogramas para la interpolación 
de datos vía Kriging resultó en excelentes predicciones para algunos atributos y para 
otros mala predicción, tal como lo indican los valores de R2 obtenidos. 
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Figura 3-5: Modelo teórico de los semivariogramas de las propiedades de los suelo y 
gráficos de dispersión de los valores observados vs predichos obtenidos por el 
procedimiento de validación cruzada e interpolación Kriging para Andisoles. 
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Figura 3-5: Continuación… 
Propiedades Semivariogramas Validación cruzada 
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Figura 3-5: Continuación… 
Propiedades Semivariogramas Validación cruzada 
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3.6.2 Oxisoles  
 
Para el departamento de Meta los modelos que se ajustaron a los atributos al igual que 
en Cundinamarca fueron los modelos exponencial y gaussiano. Para el Al, CO y Mg 
estimado, Na estimado, P y pH medido, se usó el modelo exponencial y para los atributos 
de Ca, K, Mg medido y Na medido se ajustaron a los modelos esférico y gaussiano 
(Tabla 3-8). 
Las propiedades de los suelos presentaron un grado de dependencia espacial definida. 
Para el  K, Na medido, P medido y pH estimado se observó una dependencia moderada 
y para el resto una dependencia espacial fuerte (Cambardella et al., 1994). Los R2 de las 
propiedades, al igual que lo reportado por Cruz et al. (2011), son superiores de 0.80, a 
excepción de Ca, Mg medido y P medido que presentaron valores de R2 0.69/0.72, 0.75 y 
0.68 respectivamente. Para las propiedades de los suelos  que presentaron dependencia 
espacial moderada, se puede incidir que habrá una  menor  precisión de los atributos por 
Kriging (Parfitt et al., 2009). 
 
En Figura 3-6 se observan  los semivariogramas y los resultados del procedimiento de 
validación cruzada. Los modelos obtenidos permitieron estimar los diagramas de 
dispersión a partir del método de Kriging, entre los valores medidos y 
estimados. De acuerdo a esto la mayoría de los diagramas presentaron una nube de 
puntos dispersa, solo el Al, CO y pH muestran alguna similitud en los puntos, distribuidos 
cerca de la línea de pendiente. Siendo estas las propiedades de los suelos que mejor R2 
presentaron. 
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Tabla 3-8: Parámetros de los modelos de semivariogramas de las propiedades 
presentes en los suelos Oxisoles medidos (Med.) y estimados (Est.). 
 
Prop. Modelo Co Co + C A, m  R
2 
C/(Co+C) 
AlMed. Exp. 0.009 0.063 213.60 0.95 0.856 
AlEst. Exp. 0.005 0.044 165.60 0.99 0.880 
CaMed. Sph. 1.0E-4 0.013 57.50 0.69 0.999 
CaEst. Gau. 0.059 0.443 44.30 0.72 0.867 
COMed. Exp. 0.005 0.042 102.9 0.93 0.879 
COEst. Exp. 0.004 0.032 90.90 0.89 0.882 
KMed. Gau. 8.0E-5 3.0E-4 309.0 0.99 0.723 
KEst. Gau. 0.001 0.002 358.5 0.95 0.503 
MgMed. Sph. 4.0E-6 1.0E-4 63.50 0.75 0.968 
MgEst. Exp. 0.026 0.184 81.30 0.91 0.861 
NaMed. Gau. 5.0E-5 2.0E-4 572.1 0.97 0.710 
NaEst. Exp. 6E-5 5.0E-4 95.10 0.87 0.881 
PMed. Exp. 0.828 1.657 213.90 0.68 0.500 
PEst. Exp. 1.258 2.584 284.40 0.84 0.513 
pHMed. Exp. 0.003 0.023 217.50 0.98 0.862 
pHEst. Sph. 0.006 0.013 285.60 0.99 0.563 
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Figura 3-6: Modelo teórico de los semivariogramas de las propiedades de los suelos y 
graficos de dispersión de los valores observados vs predichos, obtenidos por el 
procedimiento de validación cruzada e interpolación Kriging para Oxisoles. 
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Figura 3-6: Continuación… 
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Figura 3-6: Continuación… 
Propiedades semivariogramas Validación cruzada 
 
 
NaEst. 
  
 
PMed. 
  
 
PEst. 
  
 
pHMed. 
  
 
pHEst. 
  
 
 
 
 
Resultados y Discusión 71 
 
3.7 Mapas de contorno 
3.7.1 Andisoles 
Los análisis espaciales indican el estado de la variabilidad del suelo, estos son el 
resultado de los parámetros utilizados en el semivariograma, con los que se generan un 
mapa de interpolación de las propiedades del suelo (Tesfahunegn et al., 2011). Estos 
mapas confirman la relación entre diferentes propiedades, así como la variabilidad que 
puede haber en el suelo (Cruz et al., 2011; Rodríguez-Vásquez et al., 2008).  
Al determinar la distribución espacial de los contenidos de las propiedades de los suelos 
Andisoles, se puede observar que los valores son diferentes y se ven representados de 
tal manera, en los mapas de estimación (Veronese Júnior et al., 2006). En la Figura 3-7 
el Al de acuerdo a los contenidos, se encuentra distribuido con los valores más altos en 
la parte izquierda de la zona de estudio siendo el menor porcentaje, de forma general la 
mayoría del terreno analizado presenta valores menores de 0.35 cmolc kg 
-1 y están 
ubicados en la derecha del terreno y hacia el centro, tanto en los mapas de los valores 
medidos y estimados. 
En el Ca la distribución espacial está dada en mayor porcentaje por los contenidos de 5 
cmolc kg 
-1 y se encuentra ubicados en la parte de arriba al lado izquierdo  del terreno y 
en los contenidos más altos los que están alrededor de 9,5 cmolc kg 
-1 están ubicados en 
la parte de abajo al lado izquierdo del terreno y van disminuyendo hacia el lado derecho 
tanto en el mapa de valores medido como en estimado  
El CO en suelos Andisoles, presenta una distribución espacial dominada por los altos 
contenidos, ya que los valores superiores a 6 % ocupan el mayor porcentaje del terreno, 
principalmente en el mapa de los valores estimados. Era de esperarse este 
comportamiento, ya que en las pruebas realizadas anteriormente, el CO siempre 
presento una buena predicción. Hecho que confirma la influencia del contenido en la 
solución del suelo, para la predicción de la propiedad del suelo. Esta presencia del CO en 
ándisoles, está dada en mayor cantidad que en otros suelos, debido a los complejos 
formados por la fracción humus con él Al donde el CO queda atrapado de tal forma que 
este deja de ser parte del carbono activo, lo que permite una mayor acumulación  en el 
suelo (Besoain et al., 2000). 
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El K tiene una distribución espacial similar al CO, donde los contenidos superiores a 0.82 
cmolc kg
-1 ocupan el mayor porcentaje y están ubicados en la izquierda inferior del 
terreno. Es de destacar que en las cenizas volcánicas la presencia del K, es igual de 
favorable que el CO, ya que los suelos ándisoles también tienen la capacidad de fijar el 
K. Sin embargo este comportamiento se encuentra condicionado por el tipo de arcilla 
predominante, que puede fijarlo entre sus láminas haciéndolo no disponible para las 
platas. 
El Mg y Na no presentaron buenos modelos de predicción por esta razón se observa una 
diferencia en la apariencia de los mapas y una confusa distribución espacial. 
En el análisis del mapa de P se puede decir que los contenidos que predominan son los 
de medianos a bajos, con valores menores de 14 mg kg-1 y se encuentran distribuidos en 
el centro del terreno. Este comportamiento no era el esperado ya que esta propiedad 
esta correlacionado no sólo con el suelo, sino con el contenido de CO en superficie. Para 
los suelos ándicos la predominancia de materia orgánica, sumada al uso de fertilizantes 
en la actividad agrícola se convierten en una fuente de alimento al contenido de fosforo 
(Camacho-Tamayo et al., 2008), que no es reflejada en los mapas de contorno del P. 
Los valores de pH predominantes en el terreno son de 5.5 y se encuentran ubicados en 
la parte de abajo del terreno, a medida que se sube los valores del pH van disminuyendo 
hasta el menor valor de 5.15 ubicado en la parte izquierda del mapa. Al realizar un 
análisis estos contenidos no varían demasiado, además de encontrarse en un rango 
donde se favorece la solubilidad de algunos atributos pero se condiciona la de otros. 
Según Camacho-Tamayo et al. (2008), las zonas con menores pH presentan  menores 
concentraciones de Ca y Mg, por esta razón se ve la predominancia de los bajos 
contenidos de algunas bases del suelo. 
En la correspondencia de los modelos, el R2 más cercano a uno (1) fueron los de Ca 
(0.90), seguido de CO (0.88) y finalmente Al (0.77), el resto presentaron 
comportamientos de medianos a bajos siendo el de peor comportamiento el Na (5E-4), 
hecho esperado para este atributo y como se ha mencionado antes este comportamiento 
puede ser debido al bajo contenido en la solución del suelo. 
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Figura 3-7: Distribución espacial de las propiedades de los suelos Andisoles,  
interpolados por Kriging para Al, Ca, CO, K, Mg, Na, P y pH en los valores medidos y 
estimados. 
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Figura 3-7: Continuación… 
Medido Estimado Correspondecia  
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3.7.2 Oxisoles 
 
Para los suelos Oxisoles al igual que los Andisoles, se realizó el proceso de interpolación 
de los mapas de Kriging, a partir de los modelos teóricos de los semivariogramas, 
permitiendo obtener los valores de las propiedades de los suelos en puntos no 
muestreados. En los mapas de contorno de los Oxisoles se observan distintas tendencias 
espaciales buenas para algunos y otros a los que la estimación de los modelos no 
presentó buenos resultados y por lo tanto la distribución espacial en los mapas obtenidos 
no se ve representada. Las propiedades donde los mapas obtenidos a partir de la 
interpolación espacial mediante Kriging, que presentaron buenos resultados en los 
modelos del semivariograma, son Al y pH, mostrando similitud entre la distribución 
espacial de los mapas de medido y estimado (Figura 3-8). 
 
El Al presenta una distribución poco homogénea. Los mayores contenidos son los que 
comprenden valores superiores de 1.4 a 1.7 cmolc kg
-1 y estan ubicados en el lado 
izquierdo del terreno. Los valores de menor contenidos entre 1 y 1.3 cmolc kg 
-1, están 
ubicados en el lado derecho e inferior del terreno y los contenidos intermedios se 
encuentran en la parte central. En el análisis de la interpolación de los datos de Kriging 
para el pH, este fue el más similar entre los mapas al compararse con los demás, ya que 
la distribución fue un poco más homogénea que la del Al, probablemente  debido a la 
poca variabilidad en los contenidos de los suelos. En los mapas de medido y estimado 
donde los pH más altos se encuentran en la parte inferior del terreno con valores de 4.7 a 
4.93 y los menores contenidos en la parte superior con valores de 4.45. De acuerdo a 
esto se puede estimar que en la parte superior del terreno, existen los mayores 
problemas dados por los excesos de Al y al realizar una correlación de los mapas de pH 
y Al se observa que en este lugar el Al presenta los mayores contenidos. 
 
Las bases intercambiables, el Na y el P no presentaron buenos resultados, esto era de 
esperarse ya que en las pruebas anteriores, este departamento no presentó buenas 
predicciones en los modelos de estimación, este efecto es particularmente notable en 
Oxisoles, suelos que presentan cargas bajas y con diferentes condiciones que limitan la 
acumulación de algunas propiedades de los suelos (Camacho-Tamayo et al., 2008). 
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Figura 3-8: Distribución espacial de las propiedades del suelo del departamento de los 
Oxisoles, interpolados por Kriging para Al, Ca, CO, K, Mg, Na, P y pH en los valores 
medidos y estimados. 
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Figura 3-8: Continuación… 
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En el análisis del comportamiento de los mapas realizados, se confirma la existencia de 
la variabilidad espacial en el suelo, lo que  ofrece la posibilidad de identificar los sectores 
donde es necesario aplicar enmiendas (Cucunubá-Melo et al., 2011; Orjuela et al., 2012), 
siendo esto una manera de mejorar el uso del suelo, disminuyendo costos de producción 
y la contaminación ambiental (Martins et al., 2011; Silva et al., 2011). 
 
En el análisis de la correspondencia, las propiedades de los suelos presentaron un 
resultado  aceptable  de R2 fueron  Al con 0.83, seguido de pH con 0.625. El resto de las 
propiedades analizadas mostraron un resultado muy bajo  que varía de 0.527 hasta 0 
donde los que se ubican en los peores resultados son el P y Mg. Como se había 
mencionado antes para los Andisoles, estos resultados pueden ser debido al bajo 
contenido, lo que refleja una baja predicción de la propiedad del suelo. 
 
 
 
  
 
4. Conclusiones y recomendaciones 
4.1 Conclusiones 
El resultado de este trabajo demuestra que a través de la técnica de espectroscopia de 
reflectancia infrarroja MIR se pueden procesar una gran cantidad de muestras, donde se 
puede proporcionar información sobre varios parámetros en un solo espectro, en este 
caso el CO y Ca fueron los de mejor predicción con R2  de  0.95 y 0.94 respectivamente y 
RPD ≥4. La cuantificación de las propiedades de los suelos por este método permitió una 
alta confiabilidad de las medidas, aunque este puede verse afectado cuando los 
contenidos presentes son bajos. 
Al realizar los análisis a través de la espectroscopía infrarroja MIR, las propiedades de 
los suelos, se manifestaron en regiones espectrales similares, pero con diferentes niveles 
de reflectancia. Esta diferencia se vió marcada en el espectro de los Andisoles donde los 
picos espectrales fueron los más bajos, hecho atribuible a los compuestos de la MO que 
tienden a oscurecer el suelo absorbiendo la luz infrarroja. 
Las muestras analizadas provenientes de lugares con condiciones climáticas y 
geomorfológicas diferentes, arrojaron una respuesta espectral donde se indica las 
propiedades de cada suelo. En los suelos Inceptisoles y Vertisoles se obtuvo la mayor 
cantidad de propiedades destacadas en la respuesta espectral y la precisión en los 
modelos  para el Al, Ca, Mg, K y pH. En Andisoles los de mayor precisión fueron CO y P 
y finalmente en los Oxisoles no se obtuvo buenos resultados, hecho que es atribuido a 
los bajos contenidos de las propiedades en los suelos. 
En el análisis estadístico descriptivo, el  total de las muestras, no presentaron una 
distribución normal. En el análisis de cada suelo, los Inceptisoles y Vertisoles presentaron 
la mayor cantidad de propiedades que siguen una distribución normal, seguido de los 
Oxisoles y finalmente los Andisoles. Los coeficientes de variación para todas las 
propiedades de los suelos fueron altos, sin embargo los Inceptisoles y Vertisoles se 
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presentaron los valores más altos sobre todo en las bases. Cabe destacar que  los 
suelos generalmente varían sus propiedades de acuerdo a su geomorfología y las 
reservas que provenientes de los materiales parentales, que son menores en los 
departamentos de Andisoles y Oxisoles. 
La integración de las técnicas de estadística descriptiva y geoestadística con MIR pueden 
realizarse con éxito para el análisis de las propiedades de los suelos. En el análisis 
geoestadístico se puede concluir que la mayoría de las propiedades se ajustaron al 
modelo exponencial y esférico y en el análisis de los semivariogramas se demostró que 
estos presentaron una dependencia espacial definida que va de moderada a alta tanto 
para los Andisoles y como para Oxisoles. 
4.2 Recomendaciones 
Es recomendable continuar realizando estudios de espectroscopia de reflectancia difusa 
MIR en otras clases de suelos con el fin de caracterizar los mejores modelos para cada 
tipo de suelo.  
 
Evaluar el número de muestras mínimas en la técnica de espectroscopia MIR para la 
obtención de modelos adecuados 
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